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Resumo

Alocacao Computacional Inteligente de Autoestruturas para
Controle Multivarigvel

Apresenta-se nesta tese uma proposta para alocagio de autoestruturas em siste-
mas dindmicos lineares multivaridveis por realimentacio de estado que tem por base o
projeto do regulador linear quadratico (RLQ), otimizagio multiobjetivo, computacio
evolutiva e programacdo paralela. O problema da alocacio de autoestruturas é for-
mulado em termos de projetos RLQ) e de um método de desigualdades no intuito de
colocar a formulacdo proposta como de problema de otimizagido multiobjetivo. Este
problema € solucionado através do desenvolvimento de algoritmo genético paralelo de-
dicado & busca das matrizes de ponderagio do projeto RLQ. Estratégias de busca séo
formuladas e elementos de inteligéncia computacional sio utilizades para modeld-las
e implementé-las em uma unidade de decisdo légica que interage com o otimizador
genético.

Abstract

Computationally Intelligent Eigenstructure Placement for
Multivariable Control

In this thesis a proposal for eigenstructure placement for multivariable linear dy-
namic systems by state feedback based on the linear quadratic regulator (LQR)}, mul-
tiobjective optimization, evolutionary computation and parallel programming is pre-
sented. The eigenstructure placement problem is formulated based on LQR designs
and on an inequality method to conceive a multiobjective optimization problem for
the proposed formulation. The solution to this problem is obtained via the develop-
ment of a parallel genetic algorithm dedicated to the search of L @R design’s weighting
matrices. Search strategies are formulated and elements of computational intelligence
are used to model them and their implementations are made on a logical decision unit
that interacts with the GA-optimizer.
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Capitulo 1

Introducao

O objetivo desta tese é apresentar uma proposta para resolver o problema
de alocagéo de autoestruturas em sistemas dindmicos utilizandc o projeto do
regulador linear quadrético, a computacio paralela e técnicas de computagéio
evolutiva.

Classificar, rotular ou contextualizar ndo é tarefa ficil, principalmen-
te quando certos tépicos estdo na fronteira do conhecimento. Inteligéncia
computacional ou ciéncia computacional?. Onde enquadrar esta pesqui-
sa?. Quando observa-se as técnicas utilizadas para solucionar o problema
em questao, esta pode estar enquadrada em ambos os escopos. Antes de
assumir posturas de contextualizacio genérica, o préximo pardgrafo procura
esclarecer de forma breve o que se entende por inteligéncia computacional e
por ciéncia computacional.

Atualmente, ad hoc inicio 2000, nio existe uma definicio aceita, de forma
geral, para os termos ciéncia e engenharia computacional. Contudo, a inter-
seccao de uma ciéncia aplicada, com a matemdtica ¢ com a ciéncia da com-
puta¢do define o campo de atuagfo da ciéncia e da engenharia computacional
que neste trabalho serd simplesmente referenciada como ciéncia computacio-
nal. Esta ciéncia pode ser considerada como uma metodologia comum para
uma série de ciéncias que utilizam os mesmos tipos de ferramentas. Estes
comentarios foram extraidos do Computational Science Education Project,
(CSEP, 1996).

Inteligéncia computacional e soff computing sdo duas maneiras diferen-
tes de denominar ¢ paradigma utilizado para explorar o potencial de cons-
truir maquinas inteligentes através do modelamento do comportamento e de
mecanismos de organismos biclogicamente inteligentes, (Fogel et al., 1999).




CAPITULO 1. INTRODUCAO 2

Légica fuzzy, redes neurais artificiais e computacio evolutiva sio as metodo-
logias que compdem a inteligéncia computacional, (Fogel et al., 1999); uma
quarta metodologia, chamada de computagdo probabilistica, faz parte do que
recebe a denominacdo atual de soff computing, (Bonissone et ol., 1999).

Do exposto nos dois ultimos paragrafos pode-se concluir que o trabalho
proposto pode ser enquadrado na classificacdo de ciéncia computacional, bem
como na classificacde de inteligéncia computacional.

Se enquadra no contexto de ciéncia computacional por envolver um con-
junto de ciéncias aplicadas bem definido, tais como: engenharias aerondutica,
quimica, elétrica e outras relacionadas com o problema de alocagdo de au-
toestruturas; porque a matematica contribui em dois aspectos: na formulagéo
de teorias de controle e de computacgio evolutiva, que permitem estabelecer
as bases para a formulag¢io e a solucdo do problema; e porque a ciéncia da
computacao fornece as técnicas de programacio paralela, redes de estacio de
trabalho e os computadores de alto desempenho para resolver o problema.

Se enquadra no contexto de inteligéncia computacional porque o meca-
nismo de solugdo proposto tem por base uma metodologia de computagio
evolutiva, que imita o processc de evolugdo natural de organismos biologicos
para determinar a solugdo do problema. Entre as vdrias técnicas de com-
putacdo evolutiva, escolheu-se a dos algoritmos genéticos como mecanismo
de busca estocédstica polarizada para solucionar ¢ problema da alocacio de
autoestruturas. Os algoritmos genéticos realizam uma busca em paralelo
no espaco de solucdo utilizando uma representacido genotipica das possiveis
solucoes.

Devido 4 importincia do controle multivaridvel no contexto da teoria de
controle e por ser ele cbjetivo importante desta tese, os préximos paragrafos
estabelecem o que se entende por controle multivaridvel e comenta breve-
mente o seu Jesenvolvimento. '

A teoria de controle multivaridvel tem por objeto o controle de sistemas
com multiplas entradas e mualtiplas saidas.

Patel e Munro, (Patel e Munro, 1982), tracam um perfil do desenvolvi-
mento do controle multivaridvel, até 1981, tendo como referéncia as areas
que mais necessitaram deste tipo de abordagem e, como consequéncia, mais
influenciaram no desenvolvimento desta teoria. A teoria de controle multi-
varidvel comecgou a ser formulada em meados dos anos 1950 e sua evolugao
teve como inspiracdo o computador digital com o conceito de programa ar-
mazenado e a necessidade de solucionar importantes problemas de controle,
principalmente os problemas ligados & industria aercespacial, que deram ori-




CAPITULO 1. INTRODUCAO 3

gem & teoria de controle étimo, que tem por base a representacao dos sistema
no espaco de estado, e para a qual as primeiras contribuicoes, talvez as mais
importantes, foram dadas por Bellman e Pontryagin.

O desenvolvimento inicial da teoria de controle linear multivaridvel no
espago de estado foi conduzido por duas abordagens, e os trabalhos de R.E
Kalman sac precursores e fundamentais para ambas. Na primeira abordagem,
Kalman propoe um procedimento para o projeto através do controle linear
6timo com indice de desempenho quadrético, (Kalman, 19605) e (Kalman,
1963). A outra abordagem enfatizou o desenvolvimento de teoria para a
analise da estrutura interna dos sistemas lineares e mais uma vez teve Kalman
como precursar ao desenvolver os conceitos estruturais de controlabilidade e
observabilidade, (Kalman, 1960a).

A abordagem estrutural serviu de base para o desenvolvimento de no-
vos métodos para projeto de sistemas de controle multivaridvel. Rosenbrock,
por uma série de contribui¢des 4 teoria de controle multivaridvel, tais como:
ser o precursor da teoria do controle modal, {Rosenbrock, 1962), e desenvol-
ver uma teoria que envolve métodos nos espagos de frequéncia e de estado,
(Rosenbrock, 1970) e (Rosenbrock, 1974) deve ser destacado.

Este capitulo introdutério € organizado da seguinte maneira. A secio
(1.1) apresenta a importancia do problema da alocagdo de autoestrutura, sa-
lientando a sua origem e uma breve descrigao do desenvolvimento das teorias
para alocagio. A sec¢do (1.2) descreve as técnicas de computacio evolutiva
e sua utilizacdo na solucdo de problemas de controle. A secdo (1.3) expli-
cita os motivos que levaram a desenvolver esta pesquisa e porque optou-se
pelo método de solugdo proposto. A segdo (1.4) apresenta uma lista com as
principais contribuicdes fornecidas pela pesquisa. A secdo (1.5) descreve a
organizacdo da tese.

1.1 Alocacao de Autoestruturas

A necessidade de realizar a alocacdo de toda a autoestrutura (autovalores,
relacionados com a estabilidade e taxa de decaimento ou crescimento da
resposta do sistema dindmico, e autovetores, relacionados com a sua forma)
foi observada quando verificou-se que somente a alocagio de autovalores nio
é suficiente para assegurar a robustez de malha fechada e os requisitos de
desempenho para sistemas multivaridveis, porque s6 a alocagao de pélos nao
é suficiente para definir uma estrutura dnica de realimentacéo para o sistema,
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isto acontece devido & liberdade promovida pela realimentacio de estado
ou saida em relagdo & selecdo dos autovetores associados provenientes dos
espacos disponiveis, isto €, sé alocacdo de autovalores ndo é suficiente para
utilizar a liberdade total de projeto. J4d para o caso de sistemas com uma
unica entrada € uma unica saida, sistemas monovaridveis, os autovalores de
malha fechada definem uma estrutura tinica de realimentagio, principalmente
quando os autovalores tém liberdade para deslocar-se livremente dentro de
uma certa area do plano complexo, (Liu e Patton, 1998).

A alocagdo de autoestruturas tem origem nos estudos dos fendmenos
observados em cordas oscilantes e da condugdo do som pelo ar, em que
verificou-se a necessidade de lidar com vérios modos e frequéncias que ocor-
rem nestes sistemas. A viabilizagdo da compreensédo dos citados fenémenos
ocorreu com a aplicagdo de métodos baseados em técnicas Lagrangeanas e
Hamiltonianas que produziram o conceito de coordenadas generalizadas com
suas formas e frequéncias modais associadas, (White, 1991); isto conduziu ao
conceito de que a resposta de qualquer sistema, oscilante pode ser decomposta
em um conjunto de formas e frequéncias modais.

A alocacgdo dos autovalores e autovetores de sistemas dindmicos é cha-
mada de problema de alocagio de autoestruturas. Os préximos pardgrafos
abordam de forma breve o desenvolvimento de teorias e de métodos para
alocagao de autovalores e autoestruturas.

Segundo (Kailath, 1980) a alocacgo de autovalores foi a primeira apli-
cacdo do método de espago de estado em sistema lineares. Talvez J. Ber-
tram em 1959, segundo (Kalman ef ol., 1969), tenha sido o primeiro pes-
quisador a perceber o problema da alocacio de pdlos e sua importincia.
Os trabalhos de Kalman certamente constituem contribuigoes importantes
e/ou precursoras para a concep¢ao € a solugao do problema de alocacéo de
autovalores tanto com otimiza¢do como sem otimizaclo, (Kalman, 1960q)
e (Kalman, 1960b), e inspiraram o desenvolvimento dos primeiros resul-
tados analiticos por (Rissanen, 1960) que escreveu a primeira publicacdo
sobre o assunto. Um trabalho de grande releviancia foi desenvolvido por
(Wonham, 1967), estabelecendo que os autovalores de malha fechada de qual-
quer sistema controldvel podem ser arbitrariamente alocados através de reali-
mentacao de estado. A partir deste estudc uma série de métodos foram desen-
volvidos visando a alocacdo dos autovalores, (Porter, 1969a), (Porter, 19690),
(Nichols e Van Dooren, 1984), (Fletcher, 1981a) e (Fletcher, 19815), dentre
outros.

Pode-se considerar os resultados apresentados por (Moore, 1976) como
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muito importantes no estudo da problemdtica da alocagio completa da au-
toestrutura; ele propde um reconhecimento da liberdade oferecida, além das
especificagbes de projeto, pela realimentacio de estado em sistemas multi-
varidveis quando os autovalores sdo distintos; esta liberdade refere-se a con-
juntos de autovetores. As teorias, algoritmos e aplicagbes desenvolvidas por
(Porter ¢ D’Azzo, 1977), (Sobel e Shapiro, 1985a), (Sobel e Shapiro, 19855)
e (Fahmy e O'Reilly, 1982) também podem ser consideradas como marcos
para o estudo de alocagio de autoestruturas nas dltimas trés décadas.

1.2 A Computaciao Evolutiva e os Problemas
de Controle

O termo computagio evolutiva, criado em 1991, representa o esforco para
unir diferentes abordagens desenvolvidas para simular varios aspectos do
processo da evolugao natural. Reproducéo, variagdo aleatéria, competicio e
selecdo dos individuos em uma populacio constituem a esséncia da evolugio
e sa0 os pontos comuns das técnicas desenvolvidas, tais como: algoritmos
genéticos, estratégias evolutivas e programacio evolutiva. A criacfio destas
técnicas foi estimulada pela necessidade de solucionar problemas relacionados
com otimizagao, adaptacdo robusta, inteligéncia de mdquina e compreender
sistemas biolégicos naturais, (Back et al., 1997)

Os autores (Chipperfield e Fleming, 1996) optam pelo termo algoritmos
evolucionistas para referenciar as abordagens que simulam o processo de evo-
luc@o natural e afirmam que estes métodos tém por base modelos computa-
cionais do processo fundamental de evolugio. Estes classificam os algoritmos
evolucionistas como métodos de busca estocsstica e otimizacio.

O procedimento candnico de computagdo evolutiva é constituido de duas
fases. A primeira fase consiste em gerar uma populagio inicial (solugio)
e realizar sua avaliacao. A segunda fase consiste em evoluir a populacdo
gerada na primeira fase através da selegio de individuos, da criacdo de novos
individuos e da avaliagdo deste novos individuos; o processo de evolucio
continua até certos individuos atingirem um nivel de adequabilidade aceitavel
ou a populacdc mostrar-se inapta em adaptar-se ac ambiente proposto. O
procedimento a seguir ilustra o procedimento candnico:

A habilidade que os métodos de computacio evolutiva possuem para rea-
lizar busca no espago de solugdo, com maior probabilidade de encontrar um
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6timo global do que os métodos convencionals, torna esta abordagem bas-
tante atrativa para resolver problemas de controle. O fato de ndo requerer
necessariamente informacdes provenientes de derivadas, da estimativa inicial
formal da regido de solugio e a natureza estocdstica do mecanismo de busca
justificam sua aplicacdo quando certos aspectos do problema sao desconhe-
cidos ou de dificil avaliacio pelo projetista.

O projeto e a andlise off-line e a adaptacdo e 0 ajuste on-line sdo clas-
sificados, de forma geral, como as duas dreas para aplicacio da computacio
evolutiva na solugdo de problemas de engenharia de controle, (Chipperfield e
Fleming, 1996). A citada referéncia comenta uma série de aplicacdes da com-
putacio evolutiva onde os métodos convencionais mostraram-se inadequados,
problematicos ou inexistentes; os autores ainda apresentam aplicacdes nos se-
guintes topicos: projeto de sistemas de controle, otimizagdo multiobjetivo,
controle robusto, identificacio de sistema, integragio de sistema, controle
adaptativo e em tempo real.

1.3 Motivacao

A aplicagdo de técnicas de computagio evolutiva para solucionar o problema
de alocacdo de autoestruturas de sistemas dindmicos através do projeto do
regulador linear quadrético foi a principal motivagao para o desenvolvimento
desta pesquisa.

O paragrafo anterior apresenta a motivagdo que conduziu ao desenvolvi-
mento desta pesquisa sem salientar os elos existentes entre os trés elementos
bésicos em estudo, que sdo: o problema de alocagdo de autcestruturas, as
técnicas de computagéo evolutiva e o projeto RL{J. A seguinte forma de pen-
samento conecta estes trés elementos: a técnica de computagdo evolutiva
determina as matrizes de ponderacdo do projeto RL{ e os ganhos do con-
trolador fornecidos pelo projeto linear quadritico impdem a autoestrutura
especificada pelo projetista ao sistema dindmico.

1.4 Contribuicoes
As principais contribuicdes propostas nesta tese sdo:

e Uma formulagdo do problema de alocacgo de autoestruturas (AAE)
de sistemas dindmicos como problema de controle dtimo RLG e de
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otimizacao multiobjetivo.

e Um algoritmo genético paralelo para solucio do problema AAE tendo
como caracteristicas pequena. populagio, operador visitante e overhead
de comunicacgéo tendendo para zero.

e Uma unidade de decisdo para direcionar a busca do algoritmo genético
tendo por base o teorema do schemata, o paradigma do multiarmed ban-
dit, a inducéo de nichos e 0 ajuste de pardmetros da operacio crossover.

e O desenvolvimento de um sistema inteligente como ferramenta para
alocacdo paralela de autoestruturas.

1.5 Organizacao da Tese

Excluindo o primeiro capitulo, onde apresenta-se generalidades sobre o pro-
blema de alocaggo de autoestruturas, a importincia da computacio evolu-
tiva na solucdo de problemas de controle, a motivagio desta pesquisa e as
suas principais contribui¢des, esta tese é composta de mais seis capitulos,
apéndices e indices remissivos de autores e palavras chave.

Os proximos capitulos (2-7) sdo organizados tendo por objetivo salientar
as contribuicGes propostas nas dreas de controle e de computacio evolutiva,
mostrando sequencialmente desde a formulagio do problema, as ferramentas
desenvolvidas para sua solugéio e os resultados das aplicagdes da formulacio
e dos métodos de solucdo. Os capitulos (2-5) apresentam também os ali-
cerces tebricos, seja de forma explicita ou referenciada, sobre os quais as
contribuigbes propostas estdo fundamentadas. O capitulo (6} apresenta os
resultados de simulagdes computacionais que mostram a atuacio das propos-
tas apresentadas nos capitulos anteriormente citados. A seguir descreve-se o
contetido dos capitulos e dos apéndices.

O capitulo (2) apresenta o problema da alocagio de autoestruturas formu-
lado como problema do regulador linear quadrético e na forma de otimizacio
multiobjetivo. Inicialmente, discute-se o que € o problema da aiocacdo de
autoestruturas e a influéncia desta alocacdo na resposta dindmica do sistema.
O restante do capitulo apresenta o desenvolvimento da formulacio propos-
ta sempre considerandc as matrizes de ponderacio do problema RLQ como
varidveis independentes, mostrando a formulagdo genérica do problema e em
nivel de desigualdades. A titulo de contextualizacio ¢ revisdo bibliogréfica,
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apresenta-se o problema RL() e salienta-se a importincia da problemgtica
relacionada com a dificuldade em determinar as matrizes de ponderacio que
satisfacam as condigdes de projeto. No intuito de mostrar a relevancia da oti-
mizagdo multiobjetivo, apresenta-se uma sucinta revisio bibliografica deste
tema.

O capftulo (3) apresenta o algoritmo genético proposto que é chamado de
otimizador genético. Os modelos das matrizes de ponderacéo, das operacoes
genéticas e do algoritmo paralelo sdo discutidos com propdsitos de formulacao
matemaéatica e de ressaltar suas principais caracteristicas.

O capitulo (4) apresenta os conceitos bésicos e modelos que regem a uni-
dade de decisdo. A unidade de decisdo € formulada com base em estratégias
que sdo classificadas em dois tipos, segundo a sua forma de atuacdo, para
interagir com o otimizador genético. O primeiro tipo, restringe-se a atuacéo
sobre as operacgoes genéticas, especificamente com as operacoes de crossover,
que sdo classificadas de duas maneiras: a primeira trata de operacoes entre
um individuo da populagdo permanente, selecionado segundo o principio da
selecdo natural de Darwin, e outro individuo, selecionado aleatoriamente e
armazenado em um banco de dados de acordo com medidas de adequabili-
dade; a segunda maneira trata de ajustes sobre os pardmetros que regulam o
grau de combinacfo entre dois individuos da operacao crossover. O segundo
tipo, restringe-se & aplicacdo de critérios para selecionar os membros para as
populacdes permanentes a cada iteragao do ciclo de busca e tem por base as
medidas de fitness.

O capitulo (5) apresenta os algoritmos que formam a plataforma paralela
para alocacdo de autoestruturas, chamada Alocagde Paralela de Autoestru-
tura via Algoritmo Genético Multiobjetivo e projeto RL(Q), cujo acrbnimo é
APAE-AGMO/RLQ. Esta plataforma foi construida através da formulacio
proposta para solucdo do problema de autoestrutura apresentada no capitulo
(2), do algoritmo genético utilizando os modelos propostos no capitulo (3) e
de uma unidade de decisdo com as estratégias propostas no capitulo (4).

O capitulo (6) apresenta os resultados obtidos com a implementagéo da
plataforma paralela. Os resultados mostram o desempenho do algoritmo, as
autoestruturas alocadas e o desempenho do sistema dinamico.

O capitulo (7) apresenta conclusdes, comentarios e propostas de trabalhos
futuroes.

Os apéndices apresentam a solugio do problema RL), os ambientes com-
putacionais utilizados, aspectos das bibliotecas de computac¢do paralela e
resultados de simulagdes.



Capitulo 2

Formulacao do Problema

2.1 Introducao

O principal objetivo deste capitulo é apresentar o problema de alocacio de au-
toestruturas formulado como um problema de otimiza¢io linear quadrética,
especificamente o regulador linear quadritico em regime permanente, e de
otimizacdo multiobjetivo. Esta formulag¢io constitui uma contribuicdo desta
pesquisa para o problema de alocacgiao de autoestruturas.

As secoes do capftulo, precedentes a se¢io da contribui¢do, apresentam
os fundamentos tedricos para a formulacio proposta.

A secdo (2.2) apresenta o problema da alocacio de autoestruturas, abor-
dando os seguintes tépicos: a necessidade de realizar este tipo de alocacio,
um breve histérico sobre a origem do problema, uma formulacio matemética
genérica do problema em nivel de objetivos a serem atingidos € uma analise
da influéncia da autoestrutura na resposta dos sistemas dindmicos.

O problema do controle étimo, especificamente o problema do regulador
linear quadratico, sob dois aspectos € uma das pecas fundamentais no de-
senvolvimento desta tese. O primeiro aspecto, trata da gualidade das leis
de controle obtidas para a alocagfo da autoestrutura; todos os controladores
possuem propriedades de robustez que sdo intrinsecas ao propric método; o
segundo aspecto, trata da justificativa de ndo sé utilizar a teoria de algoritmos
genéticos, como também contribuir para esta teoria com o desenvalvimento
de um algoritmo dedicado 4 solucdo do problema proposto, porque um garga-
lo para utilizagdio do método do regulador linear quadritico (RLQ) consiste
na dificuldade que se term em determinar as matrizes de ponderacio que con-
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duzam & alocagéo de autovalores e autovetores especificados pelo projetista.
Entdo, devido & importancia deste tdpico descreve-se, de forma sucinta, na
segio (2.3), o problema do controle étimo do ponto de vista histérico, o de-
senvolvimento da formulagdo deste problema até chegar ao problema RLQ e
a problematica da determinagdo das matrizes de ponderacdio, no intuito de
salientar suas propriedades e importancia dentro do projeto de sistemas de
cantrole.

A solucao proposta para o problema de alocacio de autoestruturas envol-
ve otimizagao multiobjetivo e método das desigualdades para determinacio
dos controladores que possuem a habilidade de alocar os autovalores e seus
autovetores associados. A secio (2.4) apresenta a importéncia e uma formu-
lagdo béasica do problema de otimizacio multiobjetivo na solucdo de proble-
mas de controle; a idéia desta secio é apresentar uma abstracio de como a
formulacdo de otimizagdo multiobjetivo é utilizada para resolver o proble-
ma em questdo. A secdo (2.5) apresenta o método das desigualdades para o
projeto de sistemas dindmicos formulado em termos das matrizes de ponde-
ra¢io do problema RLQ e salienta as diferencas existentes entre as técnicas
de projeto e as técnicas de otimizacio.

A secdo (2.6) apresenta o problema de alocagio de autoestruturas formu-
lado como um problema de otimizagdc multiobjetivo, método das desigual-
dades e problema RL({. O problema RL() fornece conjuntos de controladores
através da selecao de suas matrizes de ponderagio; estes controladores devem
minimizar uma funco de custo e satisfazer as restri¢Ges de projeto (limites
e sensibilidades dos autovalores).

2.2 O Problema de Alocacao de Autoestru-
turas

O problema de alocacdo de autoestruturas { AAE) tem sua origem no proble-
ma de alocacdo de autovalores de sistemas dindmicos multivaridveis, em que
observou-se que, para um determinado autovalor alocado, existe um conjunto
de autovetores que corresponde ao autovalor especificado, o que néao acontece
nos sistemas monovaridveis. Devido & influéncia que os autovetores exercem
na resposta transitoria de sistemas dindmicos, subsecdo (2.2.1), o problema
da alocacao de autoestruturas tornou-se relevante no projeto e na andlise de
sistemas de controle.
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A possibilidade de escolher entre vérios conjuntos de autovetores que sa-
tisfazem um conjunto de autovalores, um conjunto de autovetores que corres-
pondem aos autovalores especificados, é uma liberdade que o projetista tem
além da especificagio dos autovalores. Esta liberdade foi inicialmente obser-
vada por (Wonham, 1967), (Kimura, 1975) e (Moore, 1976). Contudo, Moore
foi o primeiro & caracterizar esta liberdade oferecida pela realimentacio de
estado de sistemas multivaridveis para autovalores distintos.

Esta secao tem por objetivo apresentar o principal resultado obtido por
(Moore, 1976), salientando a caracterizacdo da classe de todos os autoveto-
res que podem ser obtidos para um dado conjunto de autovalores de malha
fechada. Tem, também, o objetivo de apresentar um algoritmo para calcular
a matriz de ganhos de malha fechada que fornece a autoestrutura desejada
¢ que € utilizado como base para o desenvolvimento de vérios métodos de
alocagdo, como pode ser visto em (White, 1991).

A caracterizagdo da classe de autovetores e o algoritmo sugerido séo apre-
sentados na prova da proposigdo de (Moore, 1976); nesta tese a prova é apre-
sentada de forma estendida. O principal cbjetivo é mostrar que, se certas
condicOes de suficiéncia e necessidade forem satisfeitas, existe uma matriz
unica K de malha fechada que impse a autoestrutura especificada.

Quando a lei de controle u € R™ para realimentacio de estado dada por:

u= Kz (2.1)

onde K™*™ é a matriz de ganhos de realimentacio e x € R™ é o vetor
de estado, é aplicada no modelo linear do sistema dindmico em varidveis de
estado:

= Az + Bu (2.2)

y=Cx (2.3)

onde, A € R®* B ¢ R™™ ( € R™™™ e y € R" é vetor de saida,
obtém-se a equacdo de estado linear em malha fechada:

t={A+BK)zx (2.4)

O par (4, B) deve ser controldvel a fim de garantir que exista K que
imponha qualguer conjunto de autovalores ao sistema. Para o sistema ser
controlavel, a seguinte condi¢do deve ser satisfeita:
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posto[B AB... A" 'B] =n (2.5)

A fim de demonstrar a proposigio, a seguir, considere que C representa o
corpo do nimeros complexos e R representa o corpo dos nimeros reais.

Proposi¢ao (Moore, 1976) - Seja {A;}%, um conjunto de autovalores
auto-conjugados. Entdo, existe uma matriz K™*" com seus elementos € R
tal que:

(A+BK)u; =Ny, 1<i<n (2.6)
se e somente se, para cada i, as trés condigOes a seguir sao satisfeitas:
1) Os vetores {y;}%; séo linearmente independentes em C™,
2) v; = vj sempre que A; = Aj,

3) v; € subger(V ?), onde subyer(N*) representa o subespago de C* gerado
pelas colunas de N*.

Se K existe e posto(B)=m, entdo K é tnica.

Prova:

Antes de iniciar a demonstragao, consideram-se as seguintes definigGes.
Os autovalores A € R (C) de malha-fechada est&o associados com a matriz:

$2[ (Lu—4) B] (2.7)

onde A; é o i-ésimo elemento do conjunto de autovalores {A;}7%.,; e asso-
ciada a (2.7) tem-se a matriz particionada:

A
R*%{ MNMA } (2.8)

onde as colunas de R* formam uma base para o espago nulo de S* que
é representado por: A (5*). Considera-se que B tenha colunas linearmente
independentes; desta forma as colunas de N sio linearmente independentes.

Se: Apresenta-se a prova da condi¢io 3); para as outras duas condigGes as
pravas podem ser encontradas em (Bronson, 1989), (Kailath, 1980} e (Chen,
1984).

O conjunto {v;}; é escolhido de forma a satisfazer as trés condi¢bes. A
partir da condi¢io 3) monta-se um possivel vetor v; 1, que corresponde ao
autovalor A; a partir de uma possivel base N*:i. Entdo,
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A ~\i,1
Nl NIAQ L
Ny || g N
Vi1l = 21 U+ ui; +...+ Zm ugs (2.9
Y Ai
2 3 i iyl
N, Ny Nn
{ . ¥
onde [ N‘\" N)"1 NA‘ ! ] [ N)‘11 Nyt L Ny ] represen-

tam o primelro € 0 m-€simo vetores-coiuna da primeira base N* que geram
um possivel autovetor v;; ; correspondente ao autovalor ;. (] é 0 m-ésimo
componente do primeiro vetor de pesos que contribui na montagem do pri-
meiro autovetor v;; ;.

Na forma matricial, tem-se para {2.9):

Az Az }\1’
l?\rA ! Nl 21 se. i¥n, f’]}}, u}l
i,1 4\1 1 2,
Vi1 = Noit Ny Nam || Ui (2.10)
Ai i i
ST Bt I B
Na forma matricial compacta:
a1l 4 . g
Viyy = []\f",”] {u;”l], ji=1l,....m; ii=1,...,n (2.11)
Generalizando a equacio (2.11) para um conjunto de autovetores que
podem ser cbtidos variando o vetor de pesos u]}, e utilizando a mesma base
PAs,
N5y, tém-se:
[ iy g
Vig1 = [Nzw.y] ['u,2 kJ ji=1...,m; #=1,...m (2.12)
k=1,... .k

onde k, € a quantidade de autovetores v; 1 que correspondein a0 i-€stmo
autovalor e que sdo obtidos a partir da base N, Mo do conjunto de vetores

i jj
de peso ut e
A dltima generalizacdo é feita considerando a formacio de autovetores
v a partir de quaisquer conjuntos de vetores linearmente independentes

que constituem a base Nn‘jj Entéo,
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vies = [N |[Wh], di=1..m, ii=1,...n (2.13)
E=1,..ky, 1=1,...,4

onde v;;, representa o i-ésimo autovetor, que é gerado por um k-éstmo

conjunto de vetores de pesos uﬁc ¢ uma l-ésima base 7\733‘;, correspondente
a0 i-ésimo autovalor A;. [, representa a quantidade de bases que gera um
conjunto de autovetores que correspondem ao i-ésimo autovalor.

Com isto, a partir da condigdo 3} mostrou-se, que para um dado conjunta
de autovalores distintos, existe a possibilidade de associar vérios conjuntos

de autovetores. Por uma questdo de simplicidade, (2.13) € representada por:

v; = NNy, i=1,...n (2.14)
_ A y
onde v; = vz, N = [Nn'if] €U = [”;”k}
Considere que K ¢ escolhido tal que (A + BK) tenha um autovalor dese-
jado A; com o correspondente autovetor v;:

portanto,
(AZI —_ A) Uy - BK’Ui =0 (216)
Na forma matricial:
25 .
[l - A B][MKUJ._O (2.17)

No intuito de determinar um K que aloque A; como um autovalor da
¥
malha fechada, deve-se primeiramente determinar uma base R* = { N* M ]
para o espago nulo da matriz Séx(n +m) que é um subespago do R™*™ definido

na forma:

N(8Y) = {R*; € R™™ : $*RMy; =0} (2.18)
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Como R = [ N~y }’, de (2.7) e da definicio de espago nulo:

[(WI-4) B]. { _]X;f;i } =0 (2.19)

verifica-se que a dimensdo desta base é (n+m) ~ posto [ M—-A B } =

{(n+ m)~ n = m onde posto [ rxI—A B E: n, pois o par (A, B) é con-
trolavel. Entdo, como R* é uma base, existe um vetor de pesos u; #0,mx1,

tal que:
N/\i v;
ii -—MA'“' } Uy = [ '““'K’Ugj ] (220)

Considerando as relagdes:

M'\"'ui = K'Ui (221)
N'\i Uy = Uy (2.22)

tem-se
KNy, = MYy, (2.23)

K deve satisfazer (2.23) para que ); seja um autovalor da malha fechada.
O vetor u;, pode ser escolhido arbitrariamente. De (2.22) note que Ny, == v,
¢ o autovetor correspondente a A; e que u; representa a flexibilidade que se
tem para selecionar o autovetor correspondente, em adigdo & alocacio de um
autovalor. Portanto, se o autovetor v;, n X 1, ndo pode ser arbitrariamente
alocado, por outro lado o vetor u;, m x 1, pode em geral ser arbitrariamente
selecionado.

Somente Se: Supondo (2.23) tem-se

NI = (A+ BK)|NYu; = (M — A)N%y; — BMYy; (2.24)
donde, de (2.19):

Ml — (A + BE)|N*u; =0 (2.25)

Portanto X; é um autovalor de 4 + BK e NYu; é o autovetor corres-
pondente. A equacio (2.25) mostra que o autovetor v; pertence ao espaco
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nulo de {AJ — (A + BK)] e corresponde ao i-ésimo autovalor. Por sua vez
este autovetor é gerado através de uma base N*. Mostrou-se que para cada
i-ésimo autovalor pode-se associar um conjunto de autovetores que é gera-
do através da combinacio linear dos vetores coluna da base N%, ou seja,
v; € subgeT(N’\f).

A prova é finalizada quando mostra-se que uma matriz de nlimero reais
K™% que impGe a autoestrutura, pode ser construida a partir dos vetores
que pertencem ac espaco nulo de [ (A-MNI) B ], que s&0 0s autovetores

v; e os vetores [M "*‘]ui.

A matriz de ganhos K, que impde a autoestrutura especificada, é determi-
nada quando escreve-se {2.23) para o conjunto de n autovalores especificados
{Ai}2., e seleciona-se os vetores de peso u; tal que os autovetores correspon-
dentes v; = NYu; sejam linearmente independentes. Entéo,

KV=28 (2.26)

onde, V = [ Nhu Nhuy ... Ny, Jes = [Mhu M, ...
M*n un] .

Manipulando (2.26), isto é exprimindo esta relacio em termos de uma
matriz 1 X n formada pelos 7 autovetores associados com os 1 autovalores A;
e de uma matriz m x n formada pelos vetores M*iy;, 1 < i < n, determina-se
a matriz K:

Kx[M"lul M*u, ... Mr"”un}.[vl Vg ... vn]—l (2.27)

endeV:[vl Vo ... Up ]

Quando os A; séo distintos, sempre é possivel selecionar u; tal que V
tenha posto completo; de fato, qualquer u; # 0 é suficiente. Quando A; tem
valores repetidos pode ser ainda possivel, sob certas condigdes selecionar, u;
tal que NYu;, i = 1,...,n, sejam linearmente independentes. Contudo, em
geral, para autovalores repetidos a equa¢io (2.26) precisa ser modificada e
detalhes podem ser encontrados em (Moore, 1976} e (Klein e Moore, 1976).

Quando os autovalores sao complexos conjugados, aplica-se uma trans-
formacao Tcr para que os elementos da matriz de autovetores e da matriz
[M)‘1 u, M*u, ... M "“un] sejam reais. Entdo, para o caso de autovalo-
res complexos:
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K[ ce. Vg -+ JUir ViR — jUir

»
.

[ DNSS—

e —

Sip + J8ir Sip — 18i1

(2.28)
a transformacfo é dada por:
. | | -
T = I : "3% |
CrR= I3 (2.29)
| 7 J3 |
X l | I

Aplicando a transformacio Tog em (2.28) obtém-se a equacéo (2.30) ape-
nas com elementos reais:

K[ Virn Uig }:[ Sin  Sir } (230)
Porque as n colunas da matriz de autovetores V' sao linearmente inde-
pendentes, e a matriz [ cer TR Yif ... ] possui posto n.

A relagdo (2.26) mostra que o K que aloca todos os autovalores de malha
fechada ndo é dnico. Se o par (A4, B) é controldvel, considere que n autova-
lores foram escclhidos para A + BK. A matriz de realimentacio de estado
K que aloca todos os autovalores nos locais especificados nio é {inica para o
caso multivaridvel (m > 1), ver (Chen, 1984}, (Antsaklis ¢ Michel, 1997) e
(Fartes Filho, 1977), contudo ela € wnica para o caso monovarigvel (m = 1),

Desde que a matriz de malha fechada A + BK seja unicamente definida
pelos seus autovalores distintos e autovetores, a matriz K é inica se a matriz
B tiver vetores coluna linearmente independentes. Neste caso, a equagéo
(2.26) permite, através da especificagio de V e de S, determinar K de forma
tinica como solucdo de um conjunto de n equagdes linearmente independen-
tes.

2.2.1 A AFE e a Resposta do Sistema Dindmico

Apresenta-se nesta subsecdo a influéncia exercida pela autoestrutura {AE) na
resposta temporal do sistema dindmico. A idéia bésica é expressar a equagio
de estadc em termos da autoestrutura e, logo apds, fazer uma anilise da
influéncia dos autovalores e autovetores na resposta do sistema. Esta secdo
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tem como referéncia os trabalhos de Bottura, (Bottura, 2000), e Mac Farlane,
(Mac Farlane, 1974).
Seja o sistema linear homogéneo:

= Az (2.31)

com o conjunto de n autovalores distintos {};}2.;, aos quais correspon-
dem n autovetores normalizados {v;}%., linearmente independentes que cons-
tituem uma base do espago n dimensional e sio definidos por:

A’Uz' = )\ivi, (’Ui, ’Uj) = 5.5,_.,;, i,j = 1, 2, N 13 (2.32)
c 11 Sei=j
8ij = { 0, Seifi (2.33)
Portanto pode-se exprimir o vetor de estado z como:
T
z(t) = > a;{t)y; (2.34)
F£-33
Aplicando uma transformacio de equivaléncia
z=Vz (2.35)
obtém-se a forma normal ou modal
A0 L0 0
0 A ... 0
i=Az= | | z {2.36)
0 0 ... A

onde A = V1AV e as colunas de V, conhecida como matriz modal, sdo
0s autovetores v; associados aos autovalores A; e as colunas de V! sio os
autovetores reciprocos ou autovetores a esquerda.

Ainda,

z'im,\izi; i=1,2,...,n (2.37)

cujas solugdes sdo imediatas
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Mk,

Z; = ue t=1,2,...,m o= 2z{(0) {2.38)

Da equacio (2.38), verifica-se de imediato que:

1. O sistema serd assintoticamente estivel se todos os autovalores tiverem
parte real negativa.

2. Se certos autovalores tiverem parte real negativa de magnitude bem
maior do que as outras, suas contribui¢des transitérias serdo despreziveis
e poderemos tratar o sistema como tendo uma ordem inferior a n.

Portanto,
et
Mgt i
r=Vz= [ Uy Vo ... VUp ] 028 = Zaie‘\itvi (2.39)
et |
e de (2.34) e (2.39)
Tt T
T = Za,-(t)vz- = Z a,'e)“'tvi (2.40)
fuel i=1

que mostra que para cada vetor caracteristico v; corresponde um modo
e*ity; e que a resposta livre é uma combinacéo linear dos modos do sistema.
As constantes podem ser facilmente determinadas pelo emprego da base

reciproca.

Se [ vy Vg ... Up } constituern uma base de um espaco x de dimenséo
n, o conjunto de vetores { W, Wa ... Wy } definidos tal que
(Ui,'ZUj) = 51',3', Z,_j‘ = 1,2,“.,7’1, (241)

é a base reciproca do espaco .
De (2.40), para autovalores reais:

z{(0) = iaévi (2.42)
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Fazendo o produto escalar de (2.42) com w; obtém-se:

(wi, (0)) = cr{wy, v1) + ... 4+ (Wi, v) + .o+ anlws, vn) =0 (2.43)

donde

oy = {wy, z(0)) (2.44)
e escreve-se a resposta livre do sistema como:

7L

z(t) = > {w;, z(0))e Mty (2.45)

i=1
A equacdo (2.44) representa a magnitude da excitacdo do i-ésimo modo
devido as condigles iniciais. Para autovalores reais, se as condicdes iniciais
forem tais que a; = 0 para 7 # j, ou seja, se apenas o j-ésimo autovetor for
excitado, entéo,
.’.L'(t) - ajeA-"tvj (246)
Manipulando (2.31) e derivando (2.46)

E(t) = Az(t) = a;eM Av; = o) eMty; (2.47)

Portanto, neste caso, o vetor velocidade instantdnea #(¢), tangente & tra-
jetoria de estado, é orientado ao longo do autovetor, donde, qualquer tra-
jetoria que comega ou que intercepta um autovetor permanece sobre esta
direcdo caracteristica.

Além disto, tem-se que

—= =X, j=12,...,n (2.48}
Analogamente, para o sistema linear estacionério forgado,

#(t) = Az(t) + Bu(t) (2.49)

pode-se decompor a funcao forcante ac longo dos autovetores v; fazendo
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T

Bu(t)=H() = hi(t)u; (2.50)

=1
onde h;(t) = (w;, H{t)) = {(w;, Bu(t))
Desta forma, podemos escrever a equacao de transicio de estado como

z(t) = f: (wi,ZC(O))e}‘it’Ui + foti (wi,Bu(f))e)‘*{t“T}de (2.51)

f=1

A equagio (2.51) esclarece a influéncia da autoestrutura na resposta do
sistema dinamico, caracterizando esta resposta como uma combinacio linear
dos n modos etty;, i =1,..., n, onde cada autovalor A; e o seu correspon-
dente autovetor a direita v; definem a caracteristica no dominio do tempo e
a forma do i-ésimo modo. A referida equacio também ressalta o efeito da
entrada sobre cada modo.

Se a entrada for escolhida de tal maneira que apenas o j-ésimo modo é
excitado e se o sistema for estdvel, teremos em regime

z.(t) = /: i ('U.a'j,B'LL(T))E/\i(t—T}'Ude (2.52)

gz=]

Estas observacées sdo fundamentais para o projeto de testes de gran-
des sistemas, como por exemplo, ensaios de grandes estruturas, de sistemas
complexos de controle e outros.

No caso de autovalores complexos, que para sistemas reais ocorrem em
pares conjugados, donde também os correspondentes autovetores e os corre-
pondentes da base reciproca:

Ay =01+ jwy, U1 =Uig +jvi, Wi = Wig + jwis (2.53)
Ag = 01 — jWy, Vg = Vig — JUi1, Wa = Wig — jWis (2.54)

As seguintes relagdes sdo vilidas:

(wir,v1r) =1, (wig,vis) =0 (2.55)
(wir,vir) =0, {wir, o) =1
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com a condi¢do de normalizacio {vig, v1r) + (v17,v17) = 1. Desta forma,
a contribuigdo para a resposta livre de p pares de autovalores complexos
conjugados sera:

z(t) = ée""t{[(wm,x(ﬂ)) cos(w;t) + (war, {0)) sin(w;t)] vir +
+  [{wis, 2(0)) cos(w;t) — (wyg, 2(0)) sin{zw;t)] vis} (2.57)

A amplitude e a fase de cada modo oscilatério dependem das condicdes
iniciais. Por exemplo, se {0} = v1p apenas o primeiro modo oscilatério ou
de 2¢ ordem é excitado:

z(t) = e [cos(wt)vig — sin(w;1}vy] (2.58)

Por outro lado, se 2(0) = vq;, excita-se apenas o 2¢ modo de 2¢ ordem:

z{t) = €™ [sin(w t)vig + cos(ww;1)vyy] (2.59)

Portanto, para um par de autovalores complexos conjugados, 0 movimen-
to no espago de estado tem a forma de uma espiral logaritmica no plano

(vir, v11)-

Substituindo (2.51) em (2.3), obtém-se uma expressio que permite salien-
tar simultaneamente a influéncia da autoestrutura tanto em nivel de entrada
quanto de saida do sistema dindmico. Entao,

y(t) = Cf:vz-e’\"t(wi, z(0)) + C_/Ot ivie’\*(t—ﬂ {w;, Bu(7))dr (2.60)
i=1

f==1

Fazendo

v = Cuy, i=1,2,...n (2.61)

entdo 7; sao as colunas da matriz CV

[’71 Yoo *}’n]=C[U1 vz ... vn] (2.62)
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ﬁ_; = w_';-B, i=1,2,...n (2.63)
(3; sao as linhas da matriz WB
I wh
! !
=B (2.64)
3, wl,

Como o conjunto dos n autovetores {w;}?, € o reciproco do conjunto dos
n autovetores {v;}™ ., tem-ge que:

W=yt (2.65)

Substituindo (2.61) e (2.63) em (2.60) e sabendo que {(wi, Bu(r)) =
(B'w;, u(r)), tem-se

y(t) = f: vie (ws, 2(0)) + Z: f‘: NGy, u(r))dr (2.66)

=1

O termo integral é uma convolugio, entdo:

i3 T
y() = 30 e s, 2(0) + 3 we # (B, u(t)) (2.67)
i=1 i=1

Observando a equagdo (2.67), verifica-se que v;, (w;,z(0)) e {5, u(t))
relacionam as saidas, as condigbes iniciais e as entradas, respectivamente,
com os autovetores, estabelecendo a magnitude modal e,

Associado ao espaco de saida hd um conjunto de n vetores coluna ~; e
associado ao espago de entrada, Figura (2.1), hd um conjunto de n vetores
linha 3.

Os vetores linha 3! sdo as linhas de WB = V™' B e representam o acopla-
mento entre as entradas e os autovetores de A, que caracterizam o movimento
no espaco de estado. Os vetores coluna ; sdo as colunas de CV e represen-
tam o acoplamento entre os autovetores no espago de estado e o espago de
saida.

Todos os movimentos possiveis no espaco de estado podem ser expressos
como uma soma dos movimentos caracteristicos associados com os autova-
lores, os chamados modos como jé visto. Uma entrada u{t) no sistema é
acoplada ao i-ésimo modo pela realizacio do produto escalar {3, u(t)); este
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‘
Espaco de § Espago de j
Entrada u ? Saida y i
C
Espaco de I
Estado z ,

AN/

Figura 2.1: Mapeamentos do Modelo Linear em Varidveis de Estado

componente € unido com o movimento caracteristico exponencial para obter-
se:

eri {Gi, u(t)) (2.68)

Portanto a saida é composta da soma dos movimentos ac longo do con-
junto de vetores y; do espacgo de saida como:

i
saida = 3 e (G, u(t)) (2.69)
FEh
A controlabilidade e a observabilidade dos sistemas dindmicos podem ser
avaliadas através do acoplamento dos vetores modais com as matrizes de
controle B e de saida C.
Aplicando a transformada de Laplace em {2.2-2.3), considerando as con-
digOes iniciais nulas, e substituindo a solucdo da equacfo de estado z(s} na
safda, tem-se & matriz de transferéncia G(s):

G(s) = C(sI — A)"'B (2.70)
Aplicando a transformada inversa de Laplace em {2.70), no dominio do
tempo tem-se a matriz de resposta ao impulso G(t) = L7HG(s)]:
G(t) = Ce™B (2.71)
De (2.36) e (2.71) tem-se
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G(t) = Ce" VB (2.72)

Expandindo em série de Taylor o termo €% e depois retornando ao
termo exponencial, obtém-se este termo expressc em termos da autoestrutura
da matriz A:

242 3.3

A2t2 . A3t3

= V{I+At+ 7] +"“§i“+...)W

= VeMWw (2.73)

Substituindo a forma exponencial final (2.73) em (2.72), tem-se:

G(t) = CVeMWR (2.74)

Considerando que todos os autovalores A sdo distintos e sabendo-se de
(2.63) que 3] = wiB e de (2.61) que v; = Cu;, (2.74) pode ser expressa como:

ks
G(t) =Y ne™s; (2.75)
i=1

Devido & clareza com que G(¢) em (2.75) salienta o acoplamento da saida
com os vetores coluna ; e da entrada com os vetores linha &, esta equacio é
util para mostrar o efeito dos modos na controlabilidade e na observabilidade
do sistema dindmico.

Quando vistos através da matriz de saida C, os vetores modais {v;}7., sdo
representados pelos vetores coluna {+;}% .. Se qualquer vetor 7; tende para
zero, o i-éstmo modo € ndo observivel, caso contrario € observavel; se todos
os modos sdo observaveis o sistermna € totalmente observdvel. Desta maneira,
verifica-se a observabilidade dos modos e do sistema através do acoplamento
dos vetores modais com as linhas da matriz de saida.

De forma similar, quando vistos através da matriz de entrada B os veto-
res modais reciprocos {w;}%, s8o representados pelos vetores linha {5/} ;.
Se qualquer vetor J3; tende para zero, o i-ésimo modo é ndo controldvel, caso
contrario € controldvel; se todos os modos sdo controldveis o sistema é total-
mente controlivel. Desta maneira verifica-se a controlabilidade dos modos
e do sistema através do acoplamento dos vetores modais reciprocos com as
colunas da matriz de entrada.
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2.2.2 Uma Formulacao Genérica do Problema

Esta subse¢do apresenta uma formulagéo genérica do problema de alocacio
de autoestruturas por realimentacdo de estado, estimulada pelas abordagens
de D’Azzo, (D’Azzo e Houpis, 1995), e Andry et ol., (Andry Jr. ef al., 1983),
e visa generalizar uma alocagio que tem por base satisfazer restricdes de
autovalores e autovetores, que é bastante diferente das formulagdes classicas
apresentadas em (White, 1995).

Seja um sistema dindmico linear multivaridvel, modelado no espago de
estado, linearizado e invariante no tempo, representado por:

dxr = Az + Bu (2.76)

y=Cxz | (2.77)

onde éx é & para sistemas continuos e z{k <+ 1) para sistema discretos,
z € R™ representa o vetor de estado, u € R™ representa o vetor de controle,
y € R™ representa o vetor de saida. As matrizes 4 € R"*", B € R**™ ¢
C € R™" representam a dindmica do sistema, a ponderacio do controle e a
saida, respectivamente.

Considera-se que o par (A, B) é controldvel e que o par (C, A) é ob-
servivel. O posto da matriz B é igual a m e o posto da matriz C é igual a
T

O problema de alocagdo de autoestruturas é estabelecido pela determi-
nagao de uma lei de controle u:

u= Kz (2.78)

onde, K™*™ é a matriz de ganho de realimentacio de estados.
Esta lei de controle é realimentada no modelo do sistema dindmico, equacéo
(2.78), e resulta o sistema de malha fechada:

5z = (A+ BK)z (2.79)

A autoestrutura (AFE) imposta ao sistema de malha fechada, equacio
(2.79), pela lei de controle, equacdo (2.78), deve satisfazer as condigdes de
projeto, que sdo as restrigdes de autovalores e autovetores, a fim de que
resulte a autoestrutura especificada pelo projetista.
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As restri¢bes dos autovalores sio especificadas por uma regido no semi-
plano complexo esquerdo (SPCE) e esta regido ¢ delimitada pelas desigual-
dades:

)‘i,ee S Ai,c S )\i,ed; ‘ i = 1, B ) (280)

onde Ajee € Ajeq 880 0s i-€simos valores complexos conjugados represen-
tando os limites especificados & esquerda, Real(A;..)+jImag(); ), € & direi-
ta, Real(X;eq) £ jImag(Aicq) do SPCE, respectivamente, com Real(); oq) >
Real{ A ee); Mic corresponde ao i-ésimo autovalor alocado que satisfaz as res-
trigc")es Ai,ee € )‘i,ed-

Os dois limites complexos conjugados, A; .. € A o4, estabelecem o con-
torno de uma regido do SPCE, Figura (2.2), de forma tal que qualquer
autovalor dentro desta regifo satisfaz as restrigbes dos autovalores. Qua-
tro pontos no SPCE séo suficientes para definir as fronteiras desta regido, ¢
par de pontos obtidos através da restrigio & esquerda, A;e., € (Real();e.),
Imag(Aiee)) € (Real(X; ), ~Imag(Ae.)); de forma similar, o par de pontos
obtidos através da restricio & direita, A;qq, & (Real(\;eq), Inag(Xieqd)) €
(Real(Aied), —Imag(Xeq)).

SPCE mag(h)
{(Real{; eq), Imag{Aieq))
_Regl('xiﬂli_ T
Real();}
~Real(xi,ea)

(Real(X; o), —Imog(Asee))

Figura 2.2: Regido de Alocagio para A, ..

Um vetor de n componentes, (€1, €, ..., €&, ), define as restricdes dos auto-
vetores e para cada componente estd associada uma funcio dos autovetores
& direita e & esquerda, especificados pelo projetista. Entdo, os i-ésimos au-
tovetores & esquerda e & direita, v; ;ms € Wimy, do sistema de malha fechada,
equagdo (2.79), sdo mapeados em um conjunto de nimeros reais através de
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alguma transformacdo, f;(vims, Wimys), € 2 alocagdo de autovetores deverd
satisfazer as restrigGes:

fz‘(vz‘,mfa 'wz-,mf) < €, 7= 1, s T (2.81)

onde fi(.) é a i-ésima funcdo escalar dos autovetores alocados & direita,
Vimf, € & esquerda, Wi,y que devem satisfazer & i-ésima restri¢io de projeto
€.

2.3 O Controle Otimo

O problema de controle denominado regulador linear quadrético {RLQ) estd
inserido na teoria de controle étimo. O problema do controle 6timo tem
como opgdes para sua solugdo uma variedade de técnicas, dentre as quais
destacam-se a teoria de Hamilton-Jacobi-Bellman e o principio do minimo de
Pontryagin. No intuito de estabelecer matematicamente o problema RL(),
apresenta-se a formulacio geral do problema de controle 4timo para o caso
continuoc e suas propriedades, tendo por base {Athans e Falb, 1966), (Sage,
1968) e (Luenberger, 1979).
Seja um sistema dindmico modelado em varidveis de estado,

&= f(z(t), u(?)) (2.82)
onde o vetor z(t) de dimensido n representa os estados. O vetor u(t)
de dimensao m representa a lei de controle. Considere que o modelo esta
definido no intervalo fixo 0 < ¢t < T.
As condigdes iniciais 2(0) do sistema dinadmico, equacio (2.82), sdo dadas
por:

z(0) = zg (2.83)
A lei de controle u(t) é dada por:

u(t) €U (2.84)

onde U € o conjunto das leis de controle. Este conjunto pode ser todo o
espago R™ ou pode ser limitado por desigualdades de acordo com o tipo de
aplicacao em questao.

O problema de controle 6timo tem por objetivo a determinacio de uma
lei de controle que otimiza um indice de desempenho {funcdo de custo ou
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objetivo) e tenha como restricdo o sistema dindmico, equacgdo (2.82). O indice
de desempenho a ser otimizado é dado por:

I =(am) + [ " Ue(), u()dt (2.85)

onde 1 e [ sdo funcdes reais. O valor real ¥(z{T)) é a contribui¢io do
estado final e o valor real de [ I{z(t), u(¢))dt ¢ a contribuigio que se acumula
no intervalo 0 <t <7T.

Sob a luz das equagbes (2.82-2.85) tece-se os seguintes comentdrios. A
funcdo de custo € responsivel pela caracterizacio do desempenho do sistema
dindmico quando utiliza-se a abordagem de controle 6timo para determinar
as leis de controle que conduzam a um comportamento especificado pelo
projetista. Este indice é um escalar que pode incluir de forma combinada
e ponderada uma série de medidas cujos valores estdo relacionados com a
qualidade do desempenho do sistema; estas medidas podem ser: energia
minima para controlar o sistema dinamico, tempo minimo para atingir um
dado estado de operacio, entre outras. O valor deste indice 56 é conhecido
apds o término do processo de otimizacio.

Este ponto é bastante oportuno para tracar um paralelo entre ¢ controle
4timo e o cldssico. Enquanto que no controle clissico, as especificacdes do
sistema sdo conhecidas a priori pelo projetista, tais como estabilidade relativa
(margens de ganho ou fase) ou caracteristicas de desempenho do sistema, isto
n&ao acontece no controle 6timo conforme mencionado anteriormente.

2.3.1 O Problema do Regulador Linear Quadratico

O problema do regulador linear quadritico tem suas origens nos trabalhos
de Wiener, (Wiener, 1948), que utilizou uma funcio de desempenho erro
quadratico-médio no projeto de filtros. A primeira contribuicdo para sintese
de controladores com realimentagdo tem como precursor Kalman, (Kalman
et al., 1958), utilizando a teoria de controle linear quadratico. A atual for-
mulacdo do problema conhecida como regulador linear quadrético foi esta-
belecida por Kalman, (Kalman, 1960b), ¢ Letov, (Letov, 1960).

A partir dos marcos citados no paridgrafo anterior, teorias e metodologias
vém sendo desenvolvidas para andlise, sintese e implementacdo de controla-
dores que tém por base o problema do regulador linear quadrético (RL@Q),
(Athans e Falb, 1966), (Sage, 1968), (Luenberger, 1979), (Bryson e Ho, 1975)
e (Dorato et al., 1995).
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Partindo das referéncias citadas, apresenta-se no Apéndice (A) a formu-
lagdo e a solugdo do problema RLQ@ em regime permanente, para ¢ siste-
ma dindmico invariante no tempo e intervalo de otimizacgdo infinito. As
equacoes de otimizagdo do problema RLQ podem ser obtidas utilizando Pro-
gramacédo Dindmica ou Principio do Médximo de Pontryagin, ou Célculo Va-
riacional. Neste trabalho, escolheu-se Programac¢do Dindmica para derivacio
das equagoes de otimizacdo porque estas conduzem de forma direta & equacio
de Riccali e esta equagdo € parte integrante da funcio de fitness do algoritmo
de otimizacdo mulitiobjetivo que serd proposto.

A lei de controle deve minimizar o indice de desempenho, equacio (2.85),
onde as especificagbes sdo expressas através de formas quadrdticas para o
estado e o controle:

Inie =2 (DMa(T) + [ " (@ Q + v Ru)dt (2.86)

e onde T é o horizonte de otimizacgio, R é uma matriz definida positiva
que pondera o controle, Q é uma matriz semidefinida positiva que pondera
o estado e M é uma matriz semidefinida positiva que pondera o estado final.

O indice de desempenho é otimizado tendo como restricio o sistema
dindmico linear:

T = Ar + Bu (2.87)

A solucao do problema RLQ, para T infinito € M = 0, definido pelas
equagbes (2.86) e (2.87), é dada por:

uw* = -R'B'Px (2.88)

onde P é a solugio da equacio algébrica de Riccats:

0=AP+PA+Q—PBR'BP (2.89)

O desenvolvimento desta soluco, equagio (2.88), estd apresentado no
Apéndice (A). Esta é a solugio do chamado problema do regulador em
regime permanente, que por questdo de simplicidade ao longo do texto serd
chamada de solucéo do problema do regulador linear quadratico.
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2.3.2 As Matrizes de Ponderagao (0 e R

A escolha das matrizes de ponderacdo da funcdo de custo J, equacdo (2.86),
do projeto RLQ tem papel de grande importincia na determinacio dos
ganhos R'B'P da lei de controle, equacio (2.88), que minimiza J de for-
ma a satisfazer os requisitos de projeto. Motivados por esta problemadtica,
pesquisas tém sido conduzidas nas dltimas trés décadas no sentido de de-
senvolver métodos para determinacio destas matrizes, tanto para efetivar
alocagio de pdlos, (Medanic et al., 1988), (Kawasaki e Shimemura, 1983) e
(Graupe, 1972), como para efetivar a alocagio de autoestruturas, (Harvey e
Stein, 1978), (Stein, 1979), (Ochi e Kanai, 1996), (Choi e Seo, 19995) e (Choi
e Seo, 1999¢), de forma deterministica.

A tarefa de projetar controladores via problema RLQ, de forma a satis-
fazer especificacces de desempenho nos dominios do tempo ou da frequéncia,
relaciona-se diretamente com a selecdo das matrizes de ponderacio M, @ e
R.

Diversos critérios foram desenvolvidos para selecido destas matrizes. Uma
regra bastante simples, que regula o amortecimento de variaveis no dominio
do tempo, é a escolha de matrizes de ponderagéao diagonais; o amortecimento
de umas dada varidvel estd relacionado com a magnitude do elemento da
matriz diagonal correspondente & varidvel em questdo; elementos diagonais
de grande magnitude correspondem a um maior amortecimento. A selecdo
destas matrizes de ponderacdo para sistemas monovaridvel e multivarigvel é
discutida por Anderson e et al., (Anderson e Moore, 1990), tanto do ponto
de vista de manipulagdo das ponderagdes do estado, quanto do controle.

Pesquisas desenvolvidas sobre a selecio das matrizes de ponderacio con-
duziram ao estabelecimento de algumas variagGes bem definidas do problema
RLQ. Por exemplo, ¢ problema do controle barato, equagio (2.90), é aquele
em que p tende para zero na funcgao objetivo J. Outro exemplo, o problema
do controle terminal, equagéo (2.91), consiste em penalizar o estado terminal
fazendo que o fator p seja diferente de zero e que a matriz de ponderagio @
seja nula. Outra variagéo, problema do grau de estabilidade, equagdo (2.92),
consiste em restringir as partes reais do autovalores do sistema em malha
fechada no semi-plano complexo esquerdo de um valor o.

A seguir, apresenta-se as funcdes de custo modificadas, equages (2.90-
2.92), que definem os problemas de controle barato, controle terminal e grau
de estabilidade, respectivamente:

Funcéo de custo para o problema do controle barato:
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T
Josarate = Q;"(T)Mx(’]’) -+ j; (:L‘IQx + pu'Ru)dt (2‘90)

Funcao de custo para o problema do controle terminal:

T
JCtermmal = x’(T)pMﬂﬁ(T) +-£ u Rudt (2.91)

Funcéo de custo para o problema do grau de estabilidade:

Joestatitidade = 2 (T)Mz(T) + /0 ~ €29 ('Qz + ' Ru)dt (2.92)

O surgimento de computadores de alto desempenho conduziu 2 um répido
desenvolvimento e & aplicagdo quase que imediata das técnicas de compu-
tacdo evolutiva, (Béack, 1996), tal qual algoritmos genéticos, (Holland, 1975)
e (Goldberg, 1989). Entdo, o desenvolvimento destas técnicas aliadas a uni-
dades de processamento de alta velocidade promove uma nova alternativa
para escolha das matrizes de ponderacgdo do problema RL(Q), especificamen-
te, para o problema de alocagio de autoestruturas, (Davis e Clarke, 1995) e
(Bottura e Fonseca Neto, 1999a).

2.4 Otimizacao Multiobjetivo e Sistemas de
Controle

A introducdo do conceito de otimalidade de Pareto na solugdo de proble-
mas de controle, por {(Zadeh, 1963), abriu espaco para o desenvolvimento
de pesquisa e aplicacGes da teoria de otimizacio multiobjetivo no projeto de
sistemas de controle. Dorato, (Dorato, 1991), justifica a aceitacdo destas teo-
rias devido ao fato de que certos problemas de projeto em engenharia devem
satisfazer uma série de requisitos de desempenho que sdo conflitantes entre si.
Além de contribuicdes relevantes, tais como: (Chang, 1966), (Chyung, 1967)
e (Athans e Geering, 1973), para a teoria de controle multiobjetivo, cita-
se nesta tese algumas referéncias que utilizam buscas aleatérias polarizadas,
tais como: computagdo evolutiva e simulated annealing, e outros métodos
como LMF’s, {(Whidborne et al., 1997). A maior parte das contribuicles em
controle multiobjetivo relativas & década de 60 podem ser encontradas em
(Salukvadze, 1979).
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O problema de otimizagdo multiobjetivo pode ser definido como um pro-
blema em que metas conflitantes devem ser atingidas (maximizar/minimizar)
simultaneamente e condicionadas a certas restriges. Entdo, o problema de
otimizacdo multiobjetivo € formalizado como:

max fi(z) (2.93)

max fi(z)
min fp41(z)
min f,(z)

8.0 resS

onde fi(z)...fy(z) s8o os k objetivos que devem ser maximizados e
fe(z) ... fa(z) sdo os n — k objetivos que devemn ser minimizados na regido
S do espago de busca.

A teoria e a metodologia desenvolvida por (Chankong e Haimes, 1983) é
a que melhor se adequa para definir a estrutura de otimizagic multiobjetivo
desenvolvida nesta pesquisa, tendo em vistas a alocagdo de autoestruturas.
Estes definem o problema de otimizagio como um problema de decisio mul-
tiobjetivo, composto dos seguintes elementos: unidade geradora de deciséo,
situacdo de decisdo, conjunto de objetivos, conjunto de atributos e regras de
decisao.

Receber informacao, gerar informacao, processar a informacéo e produzir
decisdes sao as fungdes da unidade geradora de decisdo, que pode realiza-
las com ou sem qualquer interferéncia do projetista. A definicdo de uma
decisdo, considerando eventos passados e atuais, tem por base um conjunto
de regras que permite pontuar as varias alternativas de busca e a alternativa
que atingir a maior pontuagio ¢ a eleita para guiar a busca.

2.5 Um Método de Desigualdades para AAE

O método das desigualdades desenvolvido por (Zakian e Al-Naib, 1973) para
o projeto de sistemas dindmicos e de controle consiste de uma formulacéo
multiobjetive para solucionar problemas de engenharia. Nesta formulacgéo,
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os indices de desempenho e restri¢des podem ser expressos em termos de
desigualdades que representam diretamente uma dada situacéo.

Nesta tese, o problema de alocagao de autoestruturas é formulado tendo
por base 0 método das desigualdades e projetos RL(@, cujas varidveis inde-
pendentes sac as matrizes de ponderacio @ e R. Esta formulagio é uma
generaliza¢ao do método apresentado na secio (2.6).

Considere o sistema dindmico e a sua representagio em varidveis de esta-
do, equagdo (2.76). O problema consiste em determinar pares de matrizes @
e R para o projeto RL() de forma a satisfazer o conjunto de k desigualdades
algébricas (2.94), que representam especificacdes e restrigbes de projeto:

onde C; é um numero real representando especificacdes e restricbes de
projeto e f; € uma funcgéo real de Q) e R.

Cada desigualdade f;{Q,R) < C; define conjuntos (2.95) de pares de
matrizes reais de dimensao Q**™ e R™* ™ relacionados com as matrizes () e
R, respectivamente.

SQRam{Q208R>0f‘L(Q‘R)§Cl} 221,,k (295)

A intersecdo de todos os conjuntos Sgg,, equacdo (2.96), significa que
existem pares de matrizes ¢ e R que satisfazem simultaneamente as desi-
gualdades dadas por (2.94}.

SQR = r}fMSQRi (296)

Comentérios relevantes a respeito da natureza do método das desigualda-
des sdo discutidos em (Liu e Patton, 1998). O primeiro comentario afirma que
o método fornece satisfabilidade e ndo desempenho 6timo como os métodos
de otimizacdo. O segundo comentario afirma que o método das desigualdades
possul uma natureza interativa, fornecendo flexibilidade para o ajuste dos li-
mites C; das desigualdades (2.94) de forma a levar em consideracéo diversos
conflitos entre os indices de desempenho f;{Q, R).
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2.6 O Problema de AAE como um Problema
RLQ

O problema é formulado considerando a determinacio de ganhos do contro-
lador por realimentacio de estado que conduzirdo a realizacdo do objetivo
principal do projeto: alocacfio da autoestrutura especificada via solucdo de
problemas RLQ. Contudo, devido ao grande mimero de tentativas que devem
ser feitas para determinar as matrizes de ponderagéo @ e R que satisfazem
as especificacoes de projeto, e para usufruir de qualidades do projeto RLQ,
tais como margens de estabilidade garantidas, decidiu-se utilizar algoritmos
genéticos para realizar a busca de matrizes de ponderacao que satisfacam as
especificacdes do projeto.

Considere um sistema dindmico linear, equagdes (2.76-2.77), controldvel:

= Ax + Bu (2.97)
y=Cxzx

O vetor de controle é dado por:

u=—Kz (2.98)

Os ganhos do controlador K sido dados pela solugdo da equacio algébrica
de Riccati (EAR), equacdo (2.100), para o problema de otimizagéo linear
quadrético, onde a lei de controle u é determinada, equacdo (2.98), através da
minimizacio da fungdo de custo de desempenho quadrético, equacdo (2.99),

=]
J = [ [2'Qz + v Ruldt (2.99)
0
sujeita & restricdo {2.97). Para a equacdo algébrica de Riccati:

AP+ PA+Q—-PBR'BP=0 (2.100)

(2 € a matriz de ponderaciao semidefinida positiva para os estados, R é
a matriz ponderacac definida positiva para os controles e P é a matriz que
representa a solugio tnica semidefinida positiva da EAR.

A solugdo P = P(Q, R) fornece os ganhos do controlador K = K(Q, R):

K =—R'B'PQ,R) (2.101)
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Deste ponto de vista o problema de alocagdo de autcestrutura consis-
te na determinagio da matriz de ganho K{Q, R) que impde o sistema de
malha fechada especificado, equagio (2.102}, e que satisfaz as restrigdes de
autoestrutura, relagdes (2.103) e (2.104):

&= (A~ BK(Q,R)z (2.102)

As faixas do espectro dos autovalores de malha fechada devem satisfazer
as especificacOes de projeto:

)\eg < Am(Q, R) < )\di: = 1, . (2103)

onde A.; e Ay 520 os limites dos i-ésimos autovalores 4 esquerda e & di-
reita, respectivamente, para o i-ésimo autovalor A, calculado e com seus
i-ésimos autovetores & esquerda e a direita L;(Q, R) e R;(Q, R), respectiva-
mente, satisfazendo:

s _ L@, R) o[l Ri(@Q, R}l
Sz = Sz(QaR) - < Lz(QzR)a}?'z(Q R) < 3
i=1,...,n (2.104)

onde S; é a sensibilidade do i-ésimo autovalor, (Wilkinson, 1965), {|L;(
Q, R)||2 e ||R:{(@, R)||2 s&o as normas-2 dos autovalores 4 esquerda e & di-
reita, respectivamente, e < L;(Q, R), Ry(Q,R) > é o produto interno dos
autovetores.

Unindo a solugdo do problema RLQ, equagdo (2.101}, e as restrigbes da
autoestrutura, (2.103) e (2.104), tém-se como resultado o problema AAE
formulado como um problema de otimizacgio, que permite a determinacéo de
um controlador K (@), R) através da aplicacio de técnicas de busca aleatéria.
Desta forma, apresenta-se uma nova alternativa para alocar simultaneamente
autovalores e autovetores, porque a formulagio cldssica do projeto RLE) nao
¢ adequada para solucionar este problema.

Uma nova fungao de custo pode ser a soma das sensibilidades dos autova-
lores, equacio (2.105), onde a verificagio da satisfabilidade da autoestrutura
calculada € feita através das restrigdes, {2.103) e (2.104); desta maneira, a
alocacdo de autoestruturas € possivel via o controlador K obtido através da
equacdo (2.101). Com esta nova fung¢do de custo, tem-se um problema de
otimizac¢ao multiobjetivo:
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i)

min > s(Q, R) (2.105)
QR =1
5.4
(Q,R) <1, i=1,.,n (2.106)
)\ez' _<_ AG(Q,R) 5 )\dz‘? g == 1, e T2 (2.107)

onde s; = 5;/¢; é a i-ésima sensibilidade normalizada em relagéo & i-ésima
especificagao de projetor ¢ > 0.

Formulagoes alternativas podem ser vistas em (Liu e Patton, 1998) e
(Bottura e Fonseca Neto, 19995). A equacéo (2.105) é utilizada como um
indice de desempenho porque consegue expressar a evolucido do processo de
alocacdo como um todo; quando menor ou igual a 7 significa que a busca
conseguiu atingir a satisfabilidade.







Capitulo 3

Otimizador Genético Paralelo

3.1 Introducao

As pesquisas desenvolvidas por John Holland e pesquisadores associados da
Universidade de Michigan, Estados Unidos, tendo como ponto central dois
objetivos, deram origem aos fundamentos dos algoritmos genéticos. Segundo
{Goldberg, 1989) os objetives foram: primeiro, a abstracio e uma explicagio
rigorosa do processo adaptativo dos sistemas naturais; segundo, o projeto de
algoritmos para sistemas artificiais que imitam importantes mecanismos dos
sistemas naturais. Resultados desta pesquisa foram publicados em Adapta-
tion in Natural and Artificial Systems, (Holland, 1975), que é considerado
um dos trabalhos pioneiros na drea de algoritmos evolucionistas junto com
os trabalhos desenvolvidos por Rechenberg, em Berlin no anos 60, dando um
enfoque em um tipo de algoritmo chamado estratégia evolutiva, (Béck, 1996).

Os algoritmos genéticos estdo classificados como um método de busca
aleatéria polarizado que tem por base os mecanismos da selegao natural,
(Darwin, 1859), e da genética natural. Os autores, Alba e Cota, (Alba e Cot-
ta, 1997), classificam os algoritmos genéticos (AG) como técnicas de busca
aleatdria guiada que fazem parte de um conjunto de métodos, tais como:
busca tabu, simulated annealing, redes neurais e algoritmos evolutivos; estes
pertencem ao conjunto dos algoritmos evolutivos, que por sua vez formam um
conjunto de métodos tendo por base ¢ conceito de evolugao natural e sdo cons-
tituidos pelos seguintes métodos: programacgio genética, estratégias evoluti-
vas, programacio evolutiva e algoritmos genéticos; os algoritmos genéticos,
por sua vez, sdo classificados como sequenciais e paralelos. Outros autores,

38
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(Adenso et al., 1996), classificam os AG, tendo por base (Barr et al., 1995),
como metaheuristicas sem memdoria que ainda podem ser classificados co-
mo algoritmos iterativos, heuristicos, de atuagdo isolada e critério de parada
controlado pelo usudrio. Estas classificactes sdo duas diferentes visdes de
contextualizagao dos métodos; a primeira utiliza uma classificacio generali-
zada dos principios bésicos de fundamentagéo das metodologias e a segunda
utiliza uma analogia fragmentada, no sentido de comparar como estes tratam
eventos que sao comuns entre si, para classificar os métodos de busca.

Os conceitos bésicos e defini¢des de termos da genética artificial, andlogos
aos de sistemas naturais, sdo descritos na se¢do (3.2). A analogia ¢ feita
através das matrizes de ponderacdo 7 ¢ R modeladas como individuos cro-
mossdmicos, explorandc os conceitos de cromossomos, gendtipos, fenétipos,
genes e outros termos que foram criados para sintetizar idéias que fazem
parte do algoritmo propaosto.

Os algoritmos genéticos sao fortes candidatos a serem paralelizados por-
que possuem caracteristicas intrinsecas a sua formulagio que conduzem a
uma facil paralelizacao; estas caracteristicas sdo acentuadas em nivel de ope-
racOes genéticas e célculo da funcdo de fitness. A segio (3.3) salienta por
que estes algoritmos possuem um paralelismo natural e apresenta uma clas-
sificacdo dos AG paralelos, que fornece as elementos bésicos para classificar
o modelo de algoritmo proposto nesta tese.

A secfio (3.4) apresenta os fundamentos do algoritmo genético proposto.
Os seus conceitos bésicos sdo discutidos, tendo como referéncia um conjunto
constituido por trés elementos: selec¢do, conjunto de operagdes cromossémicas
e procedimento de adequabilidade ou fifness. O elemento selecdo envolve as
escolhas do tipo de operagdo cromossdémica, dos individuos que serdo ope-
rados em nivel de cromossomos e da quantidade de individuos que podem
ser incluidos na populacio permanente; as escolhas tém por base um gers-
dor de numeros pseudo-aleatérics. O elemento operacdes cromossémicas é
constituido pelas operagtes duplicacido, crossover, mutacio e visitante; estas
operacoes sao modeladas em nivel dos elementos das matrizes de ponderacio
do problema RLQ). O elemento procedimento de fitness envolve trés fases:
pontuacéo de individuos, ordenagio destes individuos de acordo com o valor
atribuido pela pontuacao e inclusdo deles na populagio permanente de acor-
do com um critério estabelecido pela quantidade méaxima de individuos que
podem ser inseridos nesta populagio.

O modelo do algoritmo genético paralelo propostc é caracterizado por
buscas independentes, granularidade grossa e hierdrquico. A secéo (3.5} abor-
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da as principais caracteristicas deste algoritmo e apresenta sua classificagio
de acordo com as caracterizagbes apresentadas na secdo {3.3).

3.2 Conceitos Basicos e Definicoes

A analogia entre a genética natural e a artificial apresentada por {Goldberg,
1989), é comentada nesta segao para esclarecer alguns dos termos da compu-
tacdo evolutiva dentro do contexto da modelagem genética das matrizes de
ponderacdo ¢ e R do problema RL(Q. Estas matrizes sio modeladas como
individuos-QR que fazem parte de uma populacio de matrizes. Apresenta-se
também a definicdo de alguns termos criados no decorrer do desenvolvimento
desta tese.

A Figura (3.1) representa um modelo para matrizes de ordem 2. As ma-
trizes ) e R sdo transformadas em strings, cadeias de caracteres, dos tipos
) e R, respectivamente. Estes sirings correspondem aos cromossomos e os
elementos das matrizes correspondem ao genes da genética natural. A quan-
tidade de genes de um cromossomo ¢ (n? + n)/2, porque as matrizes Q e R
sdo simétricas. Os elementos das matrizes podem ser representados nas bases
numéricas, decimal, hexadecimal, binaria, etc; este tipo de representacio ¢
genericamente chamado de alfabeto do modelo cromossémico.

A uniao de genes forma os cromossomos; cada gene possui um valor que
¢ chamado de alelo e uma posicao ou locus. Na genética artificial, para o
caso especifico das matrizes, o valor de cada elemento representa um alelo
e seus indices (7,J) representam a posicio. Logo, o conjunto constituido
pelos elementos alelo e locus caracteriza um gene artificial que representa um
elemento das matrizes de ponderacio.

Um cromossome do tipec @ unido a um do tipo R forma a prescricio
genética total para a construgdo e operacao de algum organismo. Esta com-
binacdo € chamada de gendtipo, que equivale a uma estrutura na genética
artificial. O meio ambiente é caracterizado por funcdes que s&o chamadas
de fungbes de fitness ou de adequabilidade; nos sistemas artificiais os in-
dividuos formados a partir da interagdo com ¢ meic ambiente sao chamados
de fenétipos. No contexto desta tese, os termos funcio de fitness e algoritmo
de fitness possuem o mesmo significado.

Uma populagéo de individuos-QJ R € constituida por um conjunto de in-
dividuos-Q R ou individuos cromossdmicos que sio formados através da unido
de cromossomos dos tipos @ e R, Figura (3.2). A Figura (3.2) representa
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Cromossomo-@Q

transformagéc
Q= g1z iz
T g e - gu Q12 Qa1
Cromossomo-R
transfarmagio
11 T2
R= - 711 r19 791
Ta1 T2
@ R-individuo = Cromossomo-@Q U Cromossomo-E
QR-individuo = | ¢u G12 g1 g2 | ™1 T12

Figura 3.1: Modelo genético artificial de ordem 2 para as matrizes Q e R

uma populac¢ic-QR, ou populacio de matrizes de ponderacio, de ordem 2
com n individuos.

O termo ciclo de busca significa uma série de passos sequenciais que envol-
ve: geragao das matrizes de ponderagdo, cdlculos intermedidrios, avaliacio
da funcéo de fitness e verificacdo de critérios de parada. A Figura (3.4),
subse¢do (3.4.2), representa os passos do ciclo de busca e a quantidade de
repetigoes do ciclo caracteriza o seu tamanho.

Durante o processc de busca, cada individuo é pontuado com valores es-
calares determinados na fase de pré-fitness ou de cdlculos intermedidrios; os
passos do pré-fitness sdo: determinacio dos ganhos do controlador via solucéo
da equagao de Riceati, (Laub, 1979), montagem do sistema de malha-fechada
e computagao dos autovalores e dos autovetores deste sistema. A funcio de
fitness verifica restricdes e depois ordena os individuos de acordo com o grau
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Populagio QR
QR
gh| 92| | | th|
QR*
@ | b @ | h i T
QR"
ah | 4o g5 | Th Tl 7%

Figura 3.2: Populacdo de individuos QR de ordem 2.

de satisfabilidade das autoestruturas computadas em relagio a autoestrutura
especificada; isto significa que esta ordenagdo estipula o grau de adequabili-
dade; este grau traduz a chance de sobrevivéncia de cada individuo no meio
ambiente, onde a quantidade de individuos que sao escolhidos para participar
de uma populagac € limitada, pois os individuos-QR competem entre si para
sobreviver durante as iteragbes do ciclo de busca.

Dois tipos de populacgio fazem parte do processo de busca. Uma é cha-
mada de populagao permanente, porque sempre € constituida de um nimero
fixo de individuos e € montada no final da fase de ordenacao. O segundo ti-
po, chamado de populagdo transitéria, é construido com todos os individuos
da populagdo permanente do passo anterior e com todos os novos individuocs
formados a partir das operagdes genéticas; esta populagao é sempre maior
que a permanente.

O termo clonar significa que uma replica do melhor individuo da popu-
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lagao permanente ¢ feita através da operagio genética de duplicacio.

Um schema (plural: schemata) refere-se as cadeias de caracteres que tem
valores idénticos em certos loci. A forma de um schema: consiste de um
padréo em que os genes comuns sdo indicados explicitamente e o simbolo ¥,
ou outro qualquer, indica a parte irrelevante da cadeia de caracteres. Por
exemplo, 1101 é um padrio para as cadeias de caracteres {10101,111101}.
De forma geral, os schemata séo padroes que especificam, parcialmente, uma
solucdo do espaco genotipico.

O termo mating é utilizado no contexto das operacdes cromossdmicas,
exclusivamente para a operagdo crossover; significa que dois individuos-QR
foram escolhidos para serem combinados e como resultado tem-se dois novos
individuos, ou off-springs. A efetivacdo da combinacgdo, ou mating, ocorre no
mating pool.

3.3 AG-paralelos

Os algoritmos genéticos (AG) sequenciais tém sido aplicados (Kristinsson e
Dumont, 1992), (Marra e Walcott, 1996), (Michalewicz et al., 1992), (Porter
e Passino, 1994), (Morales, 1995), (Dangprasert e Avatchakorn, 1996) com
sucesso para resolver problemas de controle. Contudo, o tempo gasto na
avaliagdo da funcfo de fitness, necessidade do uso de populagio de grande
tamanho e convergéncia prematura sdo algumas desvantagens que motivam o
desenvolvimento de algeritmos genéticos paralelos (A GP). As necessidades de
explorar o paralelismo natural dos AG e de criar modelos altamente eficientes
também conduzem & paralelizacio destes algoritmos.

O alto grau de paralelismo existente nos algoritmos genéticos é ineren-
te & sua estrutura de problem solver. Istc pode ser exemplificado sob dois
aspectos: ¢ primeiro refere-se &s operacfes genéticas, porque feita a selecio
do conjunto de individuos que serdo acasalados, criados, duplicados e trans-
formados através das operagbes genéticas, estas podem ser feitas simultanea-
mente; o segundo refere-se & avaliagio da funcio de fitness que também pode
ser feita simultaneamente logo apds a geracio de qualquer novo individuo.
Estes eventos podem ocorrer de forma paralela, sincrona ou assincrona.

Historicamente, o alto grau de paralelismo dos algoritmos genéticos foi
observado por (Holland, 1962). Com excegdo da pesquisa desenvolvida por
(Grefenstette, 1981}, em que classifica os A G paralelos como: mestre-escravo,
distribuido e rede, pouca importéincia havia sido dada & paralelizacdo destes
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algoritmos, (Goldberg, 1989). Atualmente, ad hoc 1999, existe um crescente
direcionamento dos pesquisadores voltado para o desenvolvimento de teorias
e de aplicagtes dos AG paralelos, que pode ser comprovado pelos resultados
apresentados em (Canti-Paz, 1999), (Huntleyv e Brown, 1996), (Pettey e
Leuze, 1989), (Miihlenbein, 1989), (Brown et al., 1989), (Gorges-Schleuter,
1989), (Manderick e Spiessens, 1989) e (Tanese, 1989).

O processamento paralelo tem como paradigma bésico o lema dividir-
para-conquistar, ou seja, a solugdo de um problema em questdo é dividida
em tarefas que podem ser executadas independentemente e seus resultados
sdo unidos para fornecer uma solugdo. Quanto ao processamento paralelo de
algoritmos genéticos, os auteres: (Canti-Paz, 1998), (Koza, 1992} e (Alba e
Cotta, 1997), apresentam virias taxonomias, entretanto todas elas tém por
base a distribuicio: da populacdo e/ou da fungio de fitness e/ou de opera-
dores genéticos. A seguir, comenta-se algumas das classificagtes propostas
para os algoritmos genéticos.

Algoritmos genéticos: mestre-escravo global com populacgdo inica, gra-
nularidade fina com populagdo tinica e granularidade grossa com populagio
muiltipla sdo os trés principais tipos de modelos de paralelizagdo dos AG’s ca-
racterizados por (Canti-Paz, 1998). No primeiro tipo, a paraleliza¢io ocorre
em nivel da funcio de fitness e 0 termo global refere-se ac enveolvimento de
toda a populagdo no processo de selegdo e de operagdes genéticas. No segun-
do, os AG’s granularidade fina sdo caracterizados por terem uma populagio
espacialmente estruturada e serem adequados para implementacdes em com-
putadores massivamente paralelos. No terceiro tipo, granularidade grossa,
sao caracterizados por multiplas populagdes e pela migracao de individuos;
devido a certas caracteristicas de sua implementacdo sdo conhecidos por:
AG’s de paralelizagdo island porque as subpopulacbes estio relativamen-
te isoladas, AG’s distribuidos porque normalmente sao implementados em
maquinas MIMD e AG’s de granularidade grossa porque a relagdo compu-
tacio/comunicacao é relativamente alta. Uma combinagéo dos trés principais
tipos de paralelizacao produz os chamados A(G’s paralelos hierdrquicos que
sao caracterizados por possuirem muitiplas populacdes no alto nivel e com
os AG’s paralelos com populactes tinicas no nivel inferior.

Uma classificacao baseada no modelo, na distribuigdo da populagio e na
implementacdo é apresentada em (Alba e Cotta, 1997). No modelo parale-
lo sao todos globais e sdo distintos em relagio & migracao, que podem ser
com ou sem migragdo ou individuos podem ser adicionados na populagdo
permanente. Em rela¢fo & migracio, esta pode ser de granularidade fina ou
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grossa. A distribui¢io da populagio pode ser centralizada ou distribuida. As
implementagdes podem ser: a) farming, onde um processador central reali-
za 0 processo de selecdo e os processadores escravos realizam as operagdes
genéticas e a avaliacio da fungao de fitness; b) celulares, conhecida como AG
massivamente paralelos; nesta implementagio, os individuos de uma tnica
populagao sdo distribuidos segundo uma disposicdo espacial de forma tal que
as operagoes genéticas sejam efetuadas em paralele e cada individuo interaja
somente na vizinhanga adjacente.

Apesar da classificacio apresentada por (Koza, 1992) referir-se & progra-
magao genética, quando vista em termos gerais, no escopo de computacio
evolutiva, a idéia bédsica pode ser extrapolada para os algoritmos genéticos.
Entdo, a citada referéncia classifica a paralelizacio em duas abordagens
basicas. A primeira abordagem, segue os mesmos principios do terceiro tipo
de paralelizagio caracterizada por (Canti-Paz, 1998); a populacio é dividi-
da em demes (subpopulaces), e cada deme estd associada a um processador
e separadamente o AG opera em cada deme; durante o processo de busca
ocorre uma troca de individuos entre as subpopulagdes. Na segunda aborda-
gem, existe uma inica popula¢ido para cada processador e ndo existe troca
de individuos entre populacdes. Em certos problemas, a complexidade do
calculo da funcdo de fitness pode demandar um tempo de processamento
proibitivo para o AG fornecer uma solugdo. Para contornar este problema,
Koza, (Koza, 1992), sugere trés métodos para paralelizar esta funcio que sio
referenciados como niveis de paralelizacgio: de casos de fitness, de individuos
e de processamentos independentes.

3.4 Modelo proposto para o AG

Esta secao apresenta os elementos basicos que compdem o algoritmo genético
paralelo desenvolvido para a alocagio de autoestruturas de sistemas dindmicos
através do projeto RLQ). Especificamente, tem-se por objetivo a determi-
na¢do das matrizes de ponderagdo @ e B deste método; esta especificidade
faz-se notada pelo modelamento destas matrizes, onde cada par de matrizes
) e R constitui um individuo-cromossémico no modelo genético artificial. O
algoritmo proposto, de uma forma geral, procura guiar a busca definindo o
comportamento do processo; isto significa que o AG proposto é dedicado a
especificidade do problema ndo s6 em nivel de modelamento, mas também
através da formulagdo de mecanismos de decisdo projetados para guiar a bus-
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ca das matrizes de ponderagao; este ponto constitul a diferenca essencial entre
o algoritmo proposto e o algoritmo genético canénico, (Altenberg, 1993), que
basicamente faz uma busca polarizada do espaco de solugdo, enquantc que
o AG aqui proposto possui a caracteristica adicional de definir direcdes de
busca dentro do espago de solucio. Os mecanismos que direcionam a busca e
os seus fundamentos séo descritos no capitulo (4), porque se inserem dentro
do contexto de estratégias de direcionamento de buscas.

3.4.1 Modelagem das Matrizes Q e R

As matrizes Q e R sdo modeladas como cromossomos. Duas bases numéricas
sdo utilizadas para representar os seus alelos; uma bindria e a cutra decimal.
Cada matriz é representada por um cromossomo, equacoes (3.1-3.2), cada
par de matrizes Q e R é chamado de individuo-@QR, equacso (3.3), e cada
conjunto de pares de matrizes constitui uma populagéo, equagdes (3.4-3.6).
As relagbes (3.1-3.6) formalizam de forma genérica o modelo proposto para
as matrizes de ponderacio @ e R de ordem n:

Qcromossomo = guldgre.. . Uagn.. . UgaaUgy ... Uy (31)
Rcromgsgomg — 1"11 U T]_Q P U Tln e U T_‘ZQ U Tzn PR U Tnn (3-2)

onde g jeri;i=1,...,(n*+n)/2ej=1,...,(n% +n)/2, representam
os elementos das matrizes { e R, respectivamente, que sdo chamados de
alelos e possuem significado andlogo ao da genética natural. Os elementos Q
e R sdo representados em bases numéricas bindrias ou decimais.

QRcramossoma =gunlge... UgnUrn Ura...UTy, (33)
1
QRcromossomo = Q%l LU q}'m U T%l s sz'm (3'4)
QR omossomo = @+ -Uaa UTh ... UT2, (3.5)
k k 1 k k
QRcrmnossomo = qll U qn'n. J Tll PR 'rnn (36)

Os elementos das matrizes ¢ e R s8o associados com os genes da genética
natural. Para o caso de uma representacio bindria, a magnitude do alelo
depende da quantidade de bits, que determina os limites numeéricos maximos
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e minimos de cada elemento. A Figura (3.3) mostra como os elementos g;; ou
ri; podem ser modelados na genética artificial em uma base bingria, supondo
que seus limites estio na seguinte faixa 0 < (g;; e 7;;) < 255. Para este caso,
tem-se oito bits reservados para a parte inteira e oito bifs reservados para a
parte decimal. Os bits mais & esquerda representam a parte inteira e os mais
a direita representam a parte fraciondria. O nimero total de bits necessirio
para representar uma matriz, Figura (3.3), é dado pelo ndmero de bifs uti-
lizados para representar numericamente um elemento da matriz, na precisio
especificada, multiplicado pela quantidade, (n* +n)/2, de elementos de cada
matriz, considerando iguais os limites das magnitudes dos seus elementos.

Elemento g1; da Matriz Q.

g1 = 132.8

transformacio

parte inteira parte fraciondria

Figura 3.3: Modelagem do Elemento ¢; da Matriz Q.
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3.4.2 As Operacoes Genéticas

O procedimento para operagdes genéticas é basicamente constituido de cin-
co estagios sequenciais, que podem ser enumerados por ordem de ocorréncia
da seguinte maneira: selecdo do tipo de operagdo cromossdmica, selecdo dos
individuos que sofrerfo acio das operacdes cromossdmicas, efetivacio das
operacoes cromossomicas, avaliacdo dos novos individuos e selecdo da quan-
tidade de individuos para compor a popula¢io permanente. As operacdes
genéticas cromossomicas sao duplicacdo, crossover (recombinagdo ou cru-
zamento), mutacgdo e visitante. A avaliacdo pode ser constituida de quatro
fases: transformacdes de individuos-@QR em matrizes decimais de ponderacio
(s6 para a implementacio na base numérica bindria), pré-fitness, verificagio
de fitness e escoltha dos melhores individuos para compor a nova populacio. A
seguir, descrevem-se os conceitos e os modelos dos cinco estigios sequenciais.

A operacao de Duplicacao

A operacao de duplicagéo ndo precisa ser avaliada porque esta operacio ape-
nas verifica qual é o individuo que possui o pior valor de fifness. Este é
removido e substituido por um clone do individuo mais forte da populacao.
Entao,

ggwo — q;?ethor (37)
i=1,...,(n*+n)/2% Ji=1,....,(n*+n)/2

prove . pmelhor (3.8)

ij 5
i=1...,n%+n)/2% j=1,....(n" +n)/2

A operacgao de Crossover

O procedimento de aperacdes de crossover implementa tipos de combinacbes
entre dois individuos que dependem do alfabeto, base numérica, utilizado
na representacdo dos genes. Para o caso de uma representacdo bindria, o
algoritmo tem opgdo de efetuar trés tipos de recombinacio, que sdo: X-over
de ponto finico, X-overde ponto duplo e X-over uniforme. Para o caso de uma
representacao decimal, o procedimento implementa uma combinagdo linear
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dos individuos, em que cada alelo resultante é constituido da combinacio de
dois alelos de individuos escolhidos por um dos métodos de selecio utilizados
durante o ciclo de busca das matrizes de ponderacio Q e R.

As equagles (3.9-3.10) representam a operagio de crossover entre alelos,
na base decimal, para gerar novos cromossomos dos tipos Q e R, respectiva-
mente, cromossomos estes montados a partir dos cromossomos ) e R de um
individuo I, QR!, e dos cromossomos Q e R de um individuo &k, QR*.

A geragéo de um cromossomo (7 a partir da combinacio de dois individuos
[ e k, respectivamente, para matrizes de ordem n é dada por:

L = q(t)idadej -11- Q(t)idadfq% (3.9)
i=1...,(n*+n}/2 j=1,...,(n*+n)/2
onde q(t}igad, t = 1,..., NGidad, € um pardmetro que pondera os valores de

alelos dos cromossomos do tipo @ e que pode variar de acordo com a idade da
populagio. A variacio deste pardmetro é amplamente explorada no sentido
de contribuir no direcionamento da busca das matrizes de ponderacéo.

As consequéncias do ajuste de pardmetros em algoritmos de computacio
evolutiva sao investigadas por (Eiben et al., 1999), que também propde uma
taxonomia em relagido ao tipo de mecanismos de ajuste dos pardmetros; es-
tes enfatizam que o ajuste de certos parimetros provoca substanciais melho-
rias no desempenho de algoritmos baseados em computacio evolutiva; estas
observag¢des foram também notadas, a priori, por (Bottura e Fonseca Ne-
to, 1999%) e exploradas por (Bottura e Fonseca Neto, 2000). Os elementos
¢;; da matriz Q) sio andlogos aos alelos da genética natural e cada um de-
les assume um valor numérico. A quantidade de variactes que o pardmetro
q{t)idaq PoOde sofrer é limitada pela quantidade de buscas que o algoritmo
realiza para determinar as matrizes ¢ e R; entdo, nggq < n¢ de buscas.

De forma similar, as mesmas consideracdes sdo vélidas para um cro-
mossomo do tipo E. Entdo, o modelo da operagio crossover decimal para
cromossomos-F é dada por:

Tg'ovo = 'r(t)idadr.ﬁj _— |1 — T(t)z'dad['rfj (3.10)
i=1...,(n"+n)/2 ji=1,...,(n*+n)/2
onde o pardmetro 7(f)iged, t = 1,...,NTigq, atua em cromossomos do

tipo R e pode variar de acordo com a idade da populagio. Os elementos ry;
representam os valores dos alelos do cromossomo E.
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A combinagao de m individuos tem como resultado m individuos-QR.
De uma forma geral, os m individuos-QR gerados de operacdes de crossover
decimal sdo representados como:

Qme:k _ anolk U Rnozzalk’ lk=1,....,m (3.11)

A Operacgac de Mutacao

Além do procedimento de mutacio bindria, dois procedimentos de mutacio
decimal foram desenvolvidos; um deles implementa a mutacio global e o
outro implementa a mutagio local; eles foram inspirados por (Marrison e
Stengel, 1997).

O procedimento de mutacio bindria atua de forma a trocar os valores dos
bits de alelos que sdo escolhidos aleatoriamente.

Os procedimentos para operacio de mutagio decimal sdo implementados
da seguinte maneira: a mutagdo local consiste de uma modificagdo em todos
os alelos de individuos escolhidos aleatoriamente de acordo com o principio
de selegdo natural de Darwin. A equagéo (3.12) representa esta mutacio para
um cromossomo ) de um individuo [ e o valor de cada alelo é modificado de
maneira multiplicativa:

g = gjbtiec (3.12)
i=1,...,(n*+n)/2 e j=1,...,(n2+n)/2

onde ¢/}’ representa o valor do alelo do cromossomo do novo individuo
Q. O elemento qﬁj representa o valor do alelo do cromossomo-Q) do individuo
{. O valor b € a base deterministica do multiplicador exponencial, b > 1, e
Tiocal € © €Xpoente aleatdrio, 0 € Xypem < 1.

As mutactes locais para cromossomos do tipo B ocorrem de maneira
similar & mutagdo dos cromossomos do tipo . Entdo, apés m-mutagdes
locais para um ciclo de busca tém-se m novos individuos-QR, equacio (3.13).

QRHOWI - Qﬂwol U Rnovol’ I=1,....m (3.13)

O procedimento para mutacdo decimal global consiste da escolha de in-
dividuos aleatoriamente, tal qual na mutacdo local, e para estes individuos
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os valores de cada alelo so incrementados de um valor que é o produto de
um numero aleatdrio pela diferenca entre os alelos correspondentes do pior
e do melhor individuo da populagio atual; a equagio (3.14) representa esta
mutagao para um cromossomo do tipo @ de um individuo I:

novo

g7 = g+ Zowoat|gr T — G| (3.14)
i=1,...,(n*+n)/2 e j=1,....,(n" +n)/2

onde os elementos aie, qﬁj € Tgopa 580 definidos tal qual na mutacio

local. Os elementos ¢7**" e ¢f}°" representam os alelos dos cromossomos Q
dos individuos que apresentam © melhor e o pior valores dados pela funcio
de fitness, respectivamente, da populagio permanente atual. Um modelo
similar € utilizado para cromossomos-R. Entdo, apés m mutagtes globais
dos cromossomos dos tipos ¢} € R, tém-se m individuos resultantes desta
operagdo € a sua representacio € similar & equacio (3.13).

A operacao Visitante

O operador visitante insere novos individuos que ndo possuem qualquer re-
lagdo com a populagao atual e a probabilidade de ocorréncia desta operacio
€ muito pequena. Estes individuos sio gerados de forma aleatéria. Este
operador tem por objetivo retirar a populacdo da saturacio e aumentar a di-
versidade do material genético artificial, isto &, retirar a populacio de étimos
locais e permitir uma melhor exploracdo do espaco de busca.

A Funcao de Fitness

A funcéo de fitness ou de adequabilidade tem por objetivo apontar os in-
dividuos pertencentes & populag¢io permanente atual, juntamente com os
criados a partir das operagdes genéticas, que estac mais aptos a sobreviver
ou a fazer parte da préxima populagio permanente. Em suma, diz-se que a
funcdo de fitness pontua e seleciona individuos que melhor se adequam ao
meio ambiente. A funcdo de fitness representa o meio ambiente para uma
determinada espécie.

Dentro do contexto do desenvolvimento deste trabalho a funcéo de fitness
é constituida de duas fases. A primeira fase, pontuagdo e ordenacio, con-
siste da avaliacio dos individuos que foram gerados a partir das operacdes
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genéticas; todo individuo possui uma caracteristica que permite verificar o
quanto ele é adequado para ser um membro permanente da populagio atu-
al; esta avaliacdo é feita numericamente através de um dada fungio e este
nimero é uma marca da qualidade do individuo indicando o grau de satis-
fabilidade. A segunda fase, formacédc da populagdo permanente, consiste da
selecdo propriamente dita; os individuos s&o escolhidos para compor a po-
pulagdo e sao ordenados de acordo com o grau de satisfabilidade. Os que
melhor satisfazem um determinado indice sdo selecionados para compor a
populacdo permanente atual.

Maostra-se o procedimento da fungéo de fitness, Figura (3.4), como um
modulo do otimizador genético, antes de apresentar em detalhes cada passo
deste algoritmo. A Figura (3.4) representa o otimizador genético salientando
o0s passos para o calculo da funcio de fitness dentro de um contexto generali-
zado, isto €, a geracio das matrizes de ponderagdo que sdo criadas através das
operacles cromossdmicas, os cdlculos intermedidrios, a fungdo de fitness e os
critérios de parada. A funcionalidade de cada bloco, pré-fitness e funcdo de
fitness, € descrita a seguir: o primeiro bloco monta os coeficientes da equagéo
algébrica de Riccati (EAR) tendo como varidvel independente as matrizes de
ponderagdo, o segundo bloco representa o célculo da lei de controle via so-
lucdo P da EAR, o terceirc bloco representa o sistema de malha fechada,
o quarto bloco representa o célculo da autoestrutura do sistema de malha
fechada, o quinto bloco representa a fase de pontuacdo e de ordenacio dos no-
vos individuos-Q R e o sexto bloco representa a formagdo da nova populagio
permanente.
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Passos para o Célculo da funcio de Fitness.

4

Figura 3.4
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A seguir, apresenta-se o procedimento de fifness tendo como ponto de
partida a fase de pontuagio dos individuos e como ponto final a inclusdo de

novos individuos na populacio permanente:

e Pardmetros que representam ¢ melhor individuo da populagéo inicial:

— Menor fungdo de desempenho entre todas as maiores funcoes de

desempenho da populagdo inicial, Ay

— Soma das fun¢des de desempenho normalizadas, E i

— Controlador K.

e k-ésimo passo do procedimento de fitness:

1- Calculo das fungoes de desempenho normalizadas:

Si;(KF)
€ ’

si(Kf) =

2- Maximo das fungdes de desempenho normalizadas:
Zl? = m?x{sij(Kf)}, i=1,2,..,n7=1,..,m
3- Soma normalizada das fungdes de desempenho:
E st(Kk) i i=1,..m
fem]
4-  Avaliagio dos limites:
(a) AF < AF;

atuai: i=1,.,m

au

atual?

() Ab =AY e EF<EF, j=1,.,m

5- Se uma das condigdes (3.18) ou (3.19) é satisfeita:

k k
K atual 7 = K jo

k k
Aatuat - Ajo

(3.15)

(3.16)

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)
(3.21)
(3.22)
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As fases de pontuacio dos individuos de uma nova geracio sio descri-
tas pelas equagdes (3.15-3.17), que representam o cdlculo das sensibilidades
normalizadas, a determinacéo da maior sensibilidade normalizada para cada
individuo e o célculo da fungdo de custo; as relacdes (3.18-3.19) constituem
a fase de selecio de novos individuos na populagio permanente; as equaces
(3.20-3.22) efetivam a inclusdo de novos individuos na populacio permanente
se e somente se as relacbes (3.18-3.19) sdo satisfeitas.

As equagies e as relages citadas no pardgrafo anterior compder o pro-
cedimento de fitness, constituido pelas fases de pontuacio, selecio e de in-
clusdo de novos individuos-@R na populagio permanente, que tem por base
a equagdo (2.105) e as relagbes (2.106-2.107) da formulacio do problema,
capitulo (2}, seccdo (2.6). De uma maneira mais abrangente, o procedimento
descrito tem por base um método para reduzir a sensibilidade dos autovalo-
res em relacao a variagdes dos autovetores, (Wilkinson, 1965), um método de
desigualdades para AAE, secdo (2.5), e 0 projeto RLQ. Modelos de funcdes
de fitness mais sofisticados sdo apresentados no capitulo (4), secio (4.4), on-
de apresenta-se um conjunto de cinco fun¢des que levam em consideracio
o critério da otimalidade de Pareto, articulagio de preferéncias e outras es-
tratégias para direcionar a busca,

A avaliagio da populacdo inicial é feita por razdes ébvias; no caso visando
a reducéo do esfor¢o computacional, antes da sua distribuicio. Esta avaliacio
inicial é caracterizada pela inicializa¢io dos parametros que permitem definir
o nivel de qualidade do individuo (controlador) para o processo de selecio.
Estes parametros, conforme definidos nas equagoes (3.16-3.17) do procedi-
mento de fitness, sdo: a maior fun¢io de sensibilidade normalizada para o
j-ésimo individuo-QR, A;, a soma das funcgdes de desempenho normalizadas,
Ej;, e os ganhos do controlador, K; que é proveniente da solucio da EAR.
Estes trés pardmetros caracterizam um individuo no sentido de que os dois
primeiros fornecem informagGes sobre o processo de busca e o iitimo forne-
cerd informagdes sobre o desempenho do controlador quando implementado
no modelo do sistema dindmico.

Métodos de Selecao

No contexto deste trabalho, os métodos de selecio sdo classificados de acordo
com a finalidade do processo de escolha. Existem trés processos de selegio
que sdo nitidamente distintos durante a busca das matrizes de ponderacio,
e todos eles sdo dependentes de um gerador de nimeros pseudo-aleatdrios.
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O primeiro método consiste na escolha das operacdes genéticas; é classifi-
cado pela escolha do tipo de operac¢io genética a ser realizada em cada passo
do ciclo de busca e pela manipulagio dos alelos cromossémicos em funcio da
forma de atuagdo dos operadores genéticos. O segundo método relaciona-se
com o procedimento para escolha de individuos que sofrem aces dos opera-
dores genéticos. O terceiro método relaciona-se com a escolha da quantidade
de individuos para compor a populacio permanente, apds o término de cada
ciclo de busca, e constitui a fase final do algoritmo de fitness; a quantidade
de individuos a ser incluida varia entre 1 e o nimero maximo de individuos
gue compoem a populagio permanente.

Ambas as categorias do processo de selecao utilizam o algoritmo de ge-
ragao de niineros pseudo-aleatérios proposto em (Press et al., 1994). A qua-
lidade do gerador de niimeros aleatérios influencia fortemente no desempenho
do algoritmo genético.

3.5 Modelo AG-Paralelo

Um algoritmo genético paralelo (A GP) para alocar autoestruturas através
de solugbes do problema RL@Q, chamado AGP-RLQ foi desenvaolvido e im-
plementado tendo por base 0 modelamento das matrizes de ponderagio @
e R, subsecdo (3.4.1), as operacbes genéticas, subsecio (3.4.2), e a funcéo
de fitness, subsegio (3.4.2). O modelo do algoritmo genético paralelo uti-
lizado baseia-se na paralelizacBo de processos independentes, (Koza, 1992),
onde cada processador da rede evolui a mesma populagio inicial e o pa-
radigma de programagdo paralela utilizado é o SPMD (procedimento-tinico
dados-mniltiplos), onde cada processador da rede executa o mesmo programa
e pode processar diferentes conjuntos de dados.

A caracteristica de distribuir o mesmo programa entre varios processa-
dores da rede torna o paradigma SPMD bastante adequado para implemen-
tacdes do algoritmo AGP-RL(Q), porque eles estdo encarregados do processa-
mento de solugOes sequenciais do problema RLQ e da comunicagio entre
processadores.

A Figura (3.5) ajuda na melhor compreensio de modelo de paralelizacio
propostc. Um processador mestre, ou coordenador, ¢ diversos escravos ou
coordenados sdo considerados os macro-elementos deste paradigma, porque
os processamentos RLQ) e a comunicagdo entre processadores sio caracte-
rizdveis por estes tipos de elementos. O coordenador tem as seguintes atri-
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bui¢Ges por ordem de execugdo: criar tarefas coordenadas, gerar e distribuir
a populagao inicial para as tarefas coordenadas, realizar buscas, receber re-
sultados RLQ e selecionar os melhores controladores. Cada coordenado (es-
cravo) recebe a populagio inicial, resolve um problema RIQ sequencialmente
e envia o resultado para o coordenador. O processador mestre comunica-se
com todos os processadores escravos ¢ estes s6 se comunicam com 0 pro-
cessador mestre; sé existem dois modos de comunicacfio: mestre-escravos e
escravos-mestre no inicio e no final da busca, respectivamente.

Algoritmo Genético Paralelo

I 1
] 1
I i
t 1
1 H
i i
! AG p—am  FIM
-~ Mestre :
; |
I
H i
Comunicacde Mestre-Escravos [ B e it !
AG AG ‘e AG
Escrave 1 Escravo 2 Escrave n

Comunicagio Escravos-Mestre

Figura 3.5: Modelo do Otimizador Genético Paralelo.

A finalizacao do algoritmo acontece quando os valores de Agyq, equacio
(3.16) € Eypun, equacio (3.17), de cada tarefa nio podem ser mais melhorados
ou a autoestrutura especificada nfo pode ser obtida para um nimero méximo
de passos estabelecido para o ciclo de busca.

Tendo como base as taxonomias apresentadas na sec¢io (3.3), apresenta-se
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a classificacdo do otimizador genético proposto. Sobre a granularidade, a ta-
xa de processamento/comunicacdo € altissima porque sé existe comunicacio
entre processadores no inicic e no final de cada busca. Logo, o algoritmo
pode ser considerado como sendo de granularidade grossa. FEle, também,
pode ser considerado como sendo um AG hierdrquico porque no alto nivel
possui multiplas populacdes, contudo na primeira iteracdo do ciclo de busca
a populacdo é a mesma para todos os processadores, e no nivel inferior as
populacdes sdo tnicas. O algoritmo ndo pode ser considerado global porque
durante as operagdes genéticas cromossOmicas somente parte da populacdo
permanente participa desta fase. Uma caracteristica nitidamente marcante
do algoritmo proposto € que este baseia-se em processamentos independentes,
isto é, todos os AG partem da mesma populacdo inicial mas seguem diregoes
distintas durante as repeticles do ciclo de busea. Conclui-se que o algoritmo
genético proposto € hierdrquico, granularidade grossa e com processamentos
independentes.




Capitulo 4

Estratégias de Busca

4.1 Introducao

A unidade de decisdo (UD) é uma estrutura logica, onde decisdes sio toma-
das e estas decisoes fundamentam-se em estratégias previamente formuladas
que tém por base elementos da inteligéncia computacional. As estratégias
tém por objetive direcionar a busca do otimizador genético de uma forma
inteligente, tendo como base ¢ conhecimento do processo. As medidas das
fungbes de custo, critério de otimalidade de Parefo, teoria do schemata, pa-
radigma do multiarmed bandit, ajuste de pardmetres em algoritmos baseados
em computacio evolutiva, operadores booleanos e relacionais sao os elemen-
tos utilizados para obtenc¢io de valores que influenciam a tomada de decisGes
no sentido de direcionar a busca.

A secdo (4.2) apresenta a unidade 1dgica de decisdo como parte integrante
e desacoplada do algoritmo genético multiobjetivo. Diz-se que esta unidade
é integrante porque fornece melhorias na qualidade da busca do algoritmo
genético e diz-se que ela é desacoplada porque o algoritmo genético consegue
efetuar a busca sem a sua presenca. Nesta secdo salienta-se o objetivo da
unidade légica e como ela atua em conjunto com o otimizador genético.

O teorema do schemata, o paradigma do multiarmed bandit, o ajuste de
pardmetros do otimizador-AG, o critério de otimalidade de Pareto e a articu-
lagdo de preferéncias sdo os elementos utilizados para montar as estratégias
da unidade de decisac e estas estratégias tém por objetivo direcionar o ciclo
de busca. As caracteristicas destes elementos e suas modelagens em termos
do problema de alocacdo de autoestruturas sdo apresentados na se¢do (4.3).

59
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A fim de melhor explorar o espago de solugio em relagio s caracteristicas
dos individuos desenvolveu-se um conjunto de fungdes de fitness que é cha-
mado de time de funcdes de fitness. Este time de fungdes simula no espaco de
solucao varios ambientes que sdo representagdes diferentes do mesmo chjeti-
vo e tém por finalidade capturar as caracteristicas que uma tinica funcdo de
fitness ndo tem capacidade de representar devido & sua natureza estrutural.
Os fundamentos e a modelagem do time sdo apresentadas na segao (4.4).

4.2 Unidade Légica de Decisao

A unidade légica de decisdo (ULD) e o otimizador que tem por base algo-
ritmos genéticos, capitulo (3), sdo os elementos béasicos do algoritmo genético
multiobjetivo (AGMO), Figura (4.1). O otimizador genético (otimizador-
AG) encarrega-se da busca de individuos-QR e a ULD é uma unidade 14gica
de decisdo projetada para guiar o otimizador no sentido de promover melhora-
mentos na busca, seja na qualidade da solu¢io, seja no aumento da velocidade
de resposta.

Populagio Permanente

Otimizador-AG de

Decisao

Papulaghe Transitoria

!
i
'
i
I
i
1
1
1
1 Unidade Ldgica
1
i
1
1
1
i
1
!
1
1
I
i

Figura 4.1: Estrutura Bésica do Algoritmo Genético Multiobjetivo.

A estrutura do AGMO é constituida pelo par otimizador-AG e ULD,
equacdo (4.1), que realiza exploracdes sequenciais no espaco de busca S.

AGMO = (Otimizador — AG,ULD) (4.1)
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A operagao da unidade légica de decisdo pode ser caracterizada como
tendo dois modos bdsicos de atuacdo para direcionar a busca. O primei-
ro modo tem por base ¢ teorema do schema, o paradigma do multiarmed
bandit, (Koza, 1992), e o ajuste de pardmetros de algoritmos baseados em
computagio evolutiva, (Eiben ef al., 1999). O segundo modo estd fundamen-
tado no critério de otimalidade de Pareto, na articulacio de preferéncias,
na inducdo de nichos e na restrigiio de mating, (Fonseca e Fleming, 1998),
{Goldberg, 1989).

4.3 As Estratégias

As acOes das estratégias de busca e os seus gatilhamentos dependem de medi-
das e de informacdes fornecidas pelas funcGes de fitness aos mecanismos que
implementam as estratégias baseadas no critério de otimalidade de Pareto,
teoria do schemata, paradigma do multiarmed bandit e ajuste de pardmetros.
Por sua vez, estas medidas e informagdes sio processadas através de opera-
dores booleanos e relacionais, e os resultados sao utilizados para direcionar a
busca de forma inteligente, no sentido de aumentar sua velocidade e melhorar
a qualidade da solugao.

A seguir, descreve-se como estes mecanismos sio construidos ou modela-
dos para fornecer decisées que permitam uma melhor exploragao do espago
de solugao.

4.3.1 Estratégias do Schemata e MAB

Esta subsecdo apresenta as estratégias que tém por base a teoria do sche-
mata e o paradigma do multiarmed bandit (PMABRB). A teoria do schemata
(Tschema) € utilizada para evitar a proliferacio de determinados tipos de
schemata que tém como consequéncia uma reducdo da perda de variedade
genética da populagio permanente. O paradigma do multiarmed bandit tem
como finalidade tentar extrair as potencialidades de interesse para a solugio
do problema que podem existir nos individuos com baixo grau de adequabi-
lidade.

As agdes destas estratégias dependem do gatilhamento de trés regras.
A primeira atua na detecic da convergéncia prematura da populagio ou do
melhor individuo. A segunda atua de forma aleatdria tendo por base uma pe-
quena probabilidade de ocorréncia. A terceira atua de maneira deterministica
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entre vida e morte de geragoes, isto é, esta é disparada periodicamente de
acordo com uma certa quantidade de iteracdes do ciclo de busca.

Os mecanismos de atuagio destas estratégias sio discutidos no nivel de
interagoes entre o otimizador-AG e a unidade de decisdo, no nivel de escolha
de individuos e no nivel de efetivagio de operagdes genéticas.

As interagGes entre a operacdo genética crossover e as estratégias Ts-
chema ¢ PMAB, salientando a funcionalidade dos elementos que compdem
o mecanismo de atuacdo destas estratégias, sdo explicadas tendo como re-
feréncia a Figura (4.2). Estas estratégias tém por base escolhas aleatérias
de individuos e decisdes, gatilhamentos de regras e dois bancos de dados de
individuos- QR que sdo montados durante repeticdes do cicle de busca. Um
banco de dados é montado s com schemata factiveis, chamado schemata-F,
que sdo os individuos que apresentaram os melhores fitness durante as bus-
cas. O segundo banco de dados, chamado schemata-NF, é montado com os
individuos nao factiveis e sua formacao é similar & do banco de dados factivel.

Estas estratégias atuam integradas com a operagio crossover, Figura
(4.2), no sentido de que esta operagio genética artificial executa uma das
estratégias. Todas as vezes, antes da efetuacao da operacio X-over, a unida-
de de decisdo verifica a ocorréncia de trés eventos e estes eventos sio definidos
como regras de gatilhamento. Se a ocorréncia de um destes eventos é detecta-
da, uma escolha aleatdria é executada; a aleatoriedade da escolha é represen-
tada por uma roleta, para o tipo de individuo, schemata-F ou schemata-NF,
que € combinado com um individuo escolhido aleatoriamente da populacio
permanente. Apds a definicdo do tipo de individuo, ¢ préximo passo é retirar
aleatoriamente um individuo do respectivo banco de dados. O iiltimo passo
é enviar o individuo escolhido para ser combinado no otimizador-AG.

As interagGes entre a estratégia e o otimizador-AG estdo representadas
com mais detalhes na Figura (4.3), isto é, no nivel de como a escolha de
individuos dos bancos de dados e a operacdo crossover sio realizadas dentro
da estrutura do algoritmo genético multiobjetivo. Depois de definir uma
estratégia do tipo Tschema ou PMAB, Figura (4.2), duas escolhas aleatérias
sao feitas antes de enviar o individuo para o otimizador-AG, Figura (4.3).

Considerando que a estratégia Tschema foi a definida pela escolha alea-
téria, Figura (4.3), um individuo-QR é retirado do banco de dados factivel,
utilizando uma roleta igualmente ponderada. Depois desta escolha, uma
roleta bipolar € utilizada para definir o tipo de schema do individuo-QR que
serd explorado durante a operagiio de crossover; no casc o tipo escolhido
foi schema-Q. O individuo escolhido é enviado para o ofimizedor-AG e os
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Algoritmo Genético Muitiobjetivo.

DMy

Regras
Ctimizador-AG

Convergéneia Roleta
Inicie Ciclo de Busca

Escoiha Aleatdria

Inicio Operaghes Genéticas
. Geragles Fixas

{ Duplicagao

Mutagio

¢ Visitante

Crosauve;_.}‘

Fim Operacoes Genéticas

Funcgio de Fitness

¥im do Ciclo de busca

Banco de Dados-F

Figura 4.2: Ponto de interacéo entre o Otimizador-AG e as Estratégias ba-
seadas no Tschema e PMAB.




CAPITULO 4. ESTRATEGIAS DE BUSCA . 64

Unidade de Decisso

E Bancoe de dados Factivel :
' 1i Alelos individuos-QR e fitness ;
; 21 Alelos individuos-Q R ¢ Stness ;
! N ?
N 1]
H 3
! !

| Alelos individuos-QR e fitness

Pais do schenta

1
1
i
: Schema-R alelos | Schema-Q alelos |
E Pais da populagio permanente

H i alelos-R ] alelos-Q ]
i

1

1

i

i

:

H

H

H

of fspring:
alelosy misturadosi Schema-Q alelos i
of fsprings

E alelosy misturadosi Schema-Q alelos 1

Otimizador-GA
Algoritmo Genético Multiohjetivo

Figura 4.3: Estratégias do Schemata e MAB - Escolha do individuo schema
€ 8 Operagio crossover.




CAPITULO 4. ESTRATEGIAS DE BUSCA 65

resultados da operagao crossover sao dois off-springs com os mesmos alelos-Q
e dois alelos-R diferentes misturados, que sdo obtidos combinando os alelos-
R do individuc do banco de dados factivel e os alelos R de um individuo
da populag@o permanente, escolhido aleatoriamente através de uma roleta
ponderada pelo valor de fitness.

4.3.2 Inducao de Nichos

A inducdo de nichos é estabelecida de forma natural com o desenrolar do
processo de busca. Se os individuos-Q R encontrarem uma dada regido onde
existe a tendéncia a fortalecer as caracteristicas genéticas artificiais de sua
espécie, estes tendem a permanecer nesta regido que é chamada de nicho.
Nesta tese a palavra nicho tem dupla conotagdo, no sentido de que os nichos
sdo induzidos de formas artificial e natural.

Uma indugao artificial de nichos significa que individuos-@QR sio desloca-
dos para uma determinada regido e que estao fadados a permanecer dentro
desta regiao até o final das iteragdes do ciclo de busca. Uma indugdo natural
de nichos significa que certos individuos estao se fortalecendo, aumentando
espontaneamente o nivel de adequabilidade, de propriedades de uma deter-
minada regiao do espago de solucéo.

A modalidade artificial € o tipo de método para inducdo de nichos desen-
volvido nesta tese. O método desenvolvide tem como fundamento o seguinte
principio: a indugéo artificial de nichos tem como base o deslocamento dos
individuos da populacdo inicial para regices especificas do espago de busca
e critérios de restricio de mating sdo utilizados para guiar a exploracio des-
te nicho. Este principio estd harmoniosamente casado com a caracteristica
de paralelismo da estrutura de algoritmo genético multiobjetivo, desenvol-
vido para a alocacdo de autoestruturas através do projeto RLE. Com esta
situacdo, cada processador tem por objetivo a exploracao de uma dada re-

gido do espago de busca, isto €, os processadores exploram nichos artificiais.
 Os préximos parigrafos tém por objetivo formalizar o método para indugio
artificial de nichos.

O espago S de busca é repartidc em Si regides. Uma delas é explorada
pela populagdo inicial e as outras k ~ 1 sdo exploradas por uma nova popu-
lacio que & construida a partir de um incremento dado a cada individuo-QR
da populagdo inicial. A linha de fronteira entre regides é definida por todos
os individuos-QR menos a metade do incremento dado a todos os individuos
da populacdo inicial; desta maneira a populacio inicial é deslocada para o
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centro do nicho artificial.

Considerando o espago S de busca como sendo o conjunto de todos os
individuos-QR cujos alelos estido em uma faixa especificada, o espago de
busca completo é definido como:

S = {QR-individuos | My < QRuewo; < Mup} (4.2
i=1,..., tyep(m? +n?)

onde Q Ry, Tepresenta o i-ésimo alelo da populagio, M, 7 € Mgy, séo
o maior e 0 menor valor, respectivamente, que um alelo pode atingir, m é a
quantidade de alelos @, n € a quantidade de alelos R e 2,0, € 0 tamanho da
populacic permanente.

O espaco de busca total S pode ser representado como a unido de todas
as regides S;, i = 1... k. Entio:

SE{SlLJSQUSgU...Sk} (43)

A seguir, tendo como base (4.2), formaliza-se as S, regides. Inicialmente,
considera-se que a regiao S; € dada por:

Sl - {Xz I Minf < QRateIoi < Xi + AE} (4‘4)

onde X; representa a populacio inicial, M;,r e X; + A, representam os
limites inferior e superior que cada alelo pode assumir na regio S; e A, é
o incremento base que é utilizado para estabelecer fronteiras e deslocar a
populagdo inicial.

As regioes restantes sio generalizadas da seguinte maneira:

S = {Xz + kA~ Ag/g l (45)
Xi + (k - 1)A£ ﬁ QRaleln.; S Xz‘ + kAE}
i=1,..., (0 +m); k=2,..., e

onde k € um indice que referencia a k-ésima regido, kA;—A, /2 representa a
posicdo inicial da populagdo X; em cada regifo k, X;+ (k~1)A; < QRuteio; <
Xi + kA, representa as fronteiras entre as regides do plano-QR e ny., € a
quantidade de regides do espago de solugio. A fronteira entre a iltima regido,




CAPITULOQ 4. ESTRATEGIAS DE BUSCA 67

chamada de S;, e as regides onde né&o existird busea, Siy: € dada por M,
isto é, o ofimizador-AG ndo realiza buscas em regides cujos alelos satisfazem
a relacdo @Ryl > Msyp.

Uma vez estabelecidas S5; fronteiras, o otimizedor-AG inicia o ciclo de
busca. Antes do otimizador iniciar cada busca, a unidade de decisdo procura
grupos de individuos que possuem caracteristicas similares e que tém seus
valores de funcido de fitness dentro de uma faixa definida; isto é, esta procura
significa uma tentativa de estabelecer nichos naturais que estdo contidos na k-
ésima regido Sy. Entdo, qualquer nicho S[¢* na regido S, satisfaz a relagio:

SHMC Sk, ki=1,... hnien (4.6)

onde knicn € a quantidade de nichos na regiao S;.
As condicoes de satisfabilidade para o estabelecimento de nichos nas re-
gides S sdo definidas pela relagdes dadas por:

M, < alelos — QRYr < M3 =1, .., Nk (4.7)

alelo;?

onde alelos — QR}*" representa os alelos do j-ésimo individue do nicho

e M ;};{Gj e Mg, representam os limites inferior e superior de cada alelo do
j-ésimo individuo, respectivamente. A quantidade de individuos do nicho é
Nnich:

A condicdo necessaria para um individuo-QR ser aceito na populagic
permanente de um nicho é dada por:

fitness(QR?“ho) < fitnessicho, J=1,..., Tnich (4.8)

onde fitness(QR?m") representa o valor de fitness do j-€simo individuo
do nicho e fitnessi " representa o limite do valor de fitness que o j-€simo
individuo deve satisfazer.

Quando a UD detecta estas caracteristicas, significa que estd acontecendo
a formacdo de um nicho natural: o préximo passo é o estabelecimento do
tamanho do nicho e dos limites do critério de mating ou acasalamento para
iniciar a sua exploragio.

O tamanho do nicho natural: suas fronteiras sdo estabelecidas a partir dos
alelos dos individuos-@ R mais distantes do niicleo do nicho, sendo necessarios
no minimo trés alelos para delimitayr a sua fronteira; os alelos mais distantes
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do nticleo sdo incrementados de um valor no sentido oposto ao sentido do
nicleo. Entdo, conclui-se que para cada alelo da populagio do nicho existe
um nicho-alelo. A equagdo (4.9) representa o estabelecimento da fronteira de
um nicho natural.

alelo — QR™ = alelo — QRE 4 Ariche (4.9)

L 2 2 .
t=1,...,n°+m", J=1 ..., Pk

onde alelo — QRf;"iCh" estabelece a fronteira do nicho natural e A%t § o
incremento dado aos alelos mais distantes do nicleo do nicho.
A restricdo de mating segue o critério de proximidade de alelos:
[(alelo — QR}?"M’) — (alelo — QR;’;;’?’)[ < Mricho (4.10)

mating

onde alelo — QR ¢ alelo — QRFSY representam os i-ésimos alelos do
j-ésimo e o do j=+&-ésimo individuos-Q R, j £ representa qualquer individuo
do nicho tal que j £ # j, que sfo candidatos a participarem do mating pool,
respectivamente. A diferenca entre os i-ésimos alelos, no minimo 80%, de dois
individuos deve satisfazer a restrigdo (4.10) a fim de garantir a ocorréncia de
acasalamento.

O otimizador-AG efetua a exploracio do nicho. A unidade de decisio mo-
nitora a fronteira do nicho, garantindo que operagdes genéticas cromossémicas
sejam realizadas somente com individuos que pertencem ao nicho; a satisfa-
bilidade do critério de mating, garante que individuos com caracteristicas
semelhantes ou muito préximas nio participem do mesmo mating pool. Co-
mo consequéncia, tem-se a ndo reducgdo da diversidade do material genético
dos individuos do nicho.

4.3.3 O Critério de Otimalidade de Pareto

O conceito de otimalidade de Pareto é utilizado para garantir que o préximo
vetor de solugao factivel seja melhor do que a dltima solucdo factivel; isto é,
a proxima solucéo é considerada uma solugio melhor se os valores de todos
os componentes desta estdo mais préximos do conjunto de restricdes do que
os valores correspondentes do vetor solu¢do anterior.

Seja Cks 0 conjunto que representa as sensibilidades dos autovalores,
calculadas na k-ésima iteracdo do ciclo de busca que é dado por:
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Chs = {si(Q, R), s5(Q, R), ..., s(Q, R)} (411)

onde s¥(Q, R), s5(Q, R), ..., s*(Q, R) representam os 7 valores numéricos

das sensibilidades dos autovalores na iteragio & como uma funcéo das matri-
zes de ponderagao ) e R.

A busca efetuada na iteracdo k € considerada melhor solucio do que a

solugdo da iteragdo k—1 se e scmente se as seguintes relacdes forem satisfeitas:

stHQ.R) < s$7YQ,R) (4.12)
s5(Q,R) < $7YQ,R) (4.13)
(@ R) < siYQ,R) (4.14)
onde sjf"‘l, s sﬁ“‘"z representam as n sensibilidades dos autovalores

na iteracdo k — 1.

O conjunto de desigualdades (4.12-4.14) é verificado a cada iteragio do
ciclo de busce até que ¢ vetor de restrigbes seja satisfeito. As desigualdades
podem ser relaxadas, quando uma ou mais restriches s@o satisfeitas e as
restantes sdo iguais.

4.3.4 Articulacdo de Preferéncias

O conceito de articulagio de preferéncias é utilizado para direcionar a busca
dos individuos-QR de forma a satisfazer a restricio mais dificil, ¢ quando
esta restricao é satisfeita a unidade de decisdo autoriza o otimizador-AG a
determinar a sclugdo que satisfaz a segunda restricdo mais dificil, e o processo
continua desta maneira até satisfazer todos os componentes de um dado vetor
de restricOes preferenciais.

O critério de articulacao de preferéncias tem prioridade sobre o critério
de otimalidade de Pareto. Somente apés a satisfagdo de certas restrigtes que
sao consideradas preferenciais é que o critério de otimalidade de Pareto é
ativado pela unidade de decisao.

4.3.5 Ajuste de Pardmetros

A adaptacgio de pardmetros em algoritmos de computacio evolutiva (ACE)
ndo é uma tarefa ficil, porque existe um boa quantidade de pardmetros
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que podem ser ajustados e a coordenacgio entre estes pardmetros deve ser
levada em consideracdo a fim de se obter um ajuste efetivo. Os métodos
desenvolvidos nesta tese, seguern a taxonomia de ajuste de pardmetros em
ACE proposto por (Eiben et al., 1999), e no intuito de conceituar certas
estratégias propde-se uma extensio de certos termos da referida taxonomia.

A Tabela (4.1) apresenta os pardmetros do otimizador-AG que podem ser
ajustados de forma a melhorar o desempenho da busca. Nesta aplicagio, o
ajuste do pardmetro idade da operacio crossover foi escolhido para ser con-
trolado durante as iteragdes do ciclo de busca, porque a busca € intensificada
sobre a operagao cromossémica crossover.

Classe Funcéo Parametro
Ciclo de Busca Probabilidade de X-over Py
Probabilidade de mutacao Py
Probabilidade de duplicacio Pp
Probabilidade de visitante Py
Operacoes Fator Q % X-over Qided
Genéticas Fator R % X-over Tidad
Fator de mutagao global FGy
Base de mutacao local LBy
Expoente de mutacio local LEy
Populacdo Tamanho Pops
Quantidade de individuos Popg
substituidos em cada geracao

Tabela 4.1: Classificagio dos Parémetros do otimizador-AG.

A idéia geral na qual o método proposto baseia-se para regular a intensi-
dade da variacao dos pardmetros da operacio X-over ests ilustrada na Figura
(4.4). O espago de busca ¢ dividido em @ quadrantes e estes sio chamados
de nichos artificiais, conforme definido na subsecdo (4.3.2). A idéia principal
consiste em deslocar alguns individuos-QR para outros quadrantes do espaco
de busca ou mesmo mover individuos em regides do mesmo quadrante através
de variagdes dos pardmetros Tigag OU gigeq da operacdo de X-over, e explorar
dreas do quadrante através de pequenas variacdes nestes pardmetros, isto é,
transformando o operador crossover em mecanismo de busca local. A quan-
tidade de iteragées do ciclo de busca em uma dada regido é estabelecida pela
quantidade de tentativas que ndo foram bem sucedidas.
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Figura 4.4: Exploragéo do espago de busca via variagGes nos parametros da
operagdo X-over.

O otimizador-A G proposto realiza trés tipos de operagio X-over. O pri-
meiro tipo € a operacio padrdo, os individuos-@R filhos sao formados das
partes de dois pais selecionados aleatoriamente, fitness proporcional. O se-
gundo tipo tem por base a teoria do schemata e um banco de dados montado
com os melhores individuos, todos eles factiveis, resultantes das iteragdes
do ciclo de busca; um dos pais vem da populacdo permanente, escolhido de
maneira idéntica aos individuos da operagio padréo, e o outro é proveniente
do banco de dados factivel, escolhido aleatoriamente de acordo com a sua
posicdo de armazenamento; apds a selegdo de individuos, outra escolha é
realizada para definir o tipo de schema que sera mantido apés a operacao de
crossover. O terceiro tipo de operagio € realizado de maneira similar ac se-
gundo tipo, contudo um dos pais é escolhido de um banco de dados montado
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com individuos néo factiveis; esta operacio tem em vista a exploracio do pa-
radigma do multiarmed bandit. Estas operacdes encontram-se bem definidas
e comentadas no capitulo (3), subsecio (3.4.2). Contudo, para uma melhor
compreensao da estratégia de ajuste de parametros, comenta-se novamente
aspectos importantes destes modelos de operacdes cromassémicas X-over.
O primeiro tipo de ajuste de parimetros é dado pelas seguintes relacdes:

QEfino, = Qfithor Y Rfitho, (4.15)
QFfitho; = Qfithoy U Rfithos

onde QRyiups, € QRyuno, 830 os fithos resultantes da combinacdo linear
dos alelos @ dos pais, equagdes (4.16):

Qritho; = 9(8)idadQpes; + |¢(t)idaa — 1|Qpais (4.16)
Qrithos = 8(t)i0adQpaio + |4{t)idad — 1|Qpaiy

onde ¢(t)isa € 0 pardmetro da operagio X-over dos alelos Q que sio
modificados durante as iteragdes do ciclo de busca de acordo com regras
definidas pelo projetista. Qpai; € Qpai, 540 0s alelos-Q dos individuas Q Rpei,
e ( Rpai,, Yespectivamente. Os alelos Ryiino, € Ryitne,, resultantes de operacio
X-over sobre os cromossomos-R, sio montados de maneira similar aos alelos
Q.

Os parametros ¢(t)idzaq ot 7(f);40q para tipo 2 e 3 de operacio crossover
podem assumir o valor 1 (um) no ciclo de busca em consideragio e o es-
tabelecimento do valor unitdrio para somente um dos parimetros depende
da escolha do tipo de schemata-Q ou schemate-B. Considerando que um
schemata-Q foi escolhido aleatoriamente do banco de dados MAB, a equagio
(4.17) representa os dois filhos que sdio formados a partir de alelos Qpaiggap
do pai e o pardmetro g(f);g0q assume o valor 1.

szihol = QpaiMAB (4.17)
Qtithar = Qpainap

onde Qpqiyap 530 0s alelos-Q provenientes do banco de dados MAB.

Os alelos Riitpo, € Ryiino, 580 montados como uma combinacio linear dos
alelos Fpui, € Ry, 45+ Os cromossomos-@ filho estdo representados pela
equagdo (4.18).
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Rfi“wl = T(t)idadRpﬂiz + |T(t)z'dad“‘ 1|Rpa‘iMAB
Rpitho, = 7T(t)idedPRpsineap + |7(t)idea — 1| Rpas,

onde 7(%)idnd € 0 pardmetro da operagdo cromossémica que pode ser ajus-
tado a cada iteragio do ciclo de busca correspondente aos alelos do tipo R.

O modelo que representa as variagdes dos pardmetros da operacio crossover,
para o caso especifico do pardmetro g;q,4, € define o grau de combinagéo entre
os alelos de dois individuos-Q R, é dado pela equagéo:

(4.18)

Q(t)idad — { Q(t - 1)61'7‘ + AQ(t)v Se Gsent > 0 (4.19)

Q(t - 1)esq - AQ(t)ﬁ Se sent < 0

onde @sen: € a varidvel que define o sentido da variagdo do pardmetro
q(%)idea; quando gsen: > 0 0 pardmetro sofre variagdes a direita, ¢(t — 1)gr,
e quando Qen: < 0 as variagdes ocorrem & esquerda, g(t — 1)esg. Ag(t)
representa o passo de variagdo de g{%)igaq.

O pardmetro ¢(t);4aq, equagdc (4.19), varia ao longo de uma linha reta
e o seu sentido é definido pela média da funcio de fitness (sensibilidades e
funcao de custo), a melhor solucio factivel e por intensificacdes de buscas em
um determinado sentido.

Os valores de g(t)iaq € Ag{t) sdo reinicializados deterministicamente du-
rante intervalos sincrenizados apds a ocorréncia de um determinado nimero
de iteragoes do ciclo de busca, que pode ser definido pelo projetista. A Figura
(4.5) ilustra graficamente os pontos de reinicializagfio destes dois pardmetros.

O sentido da variagio do pardmetro q(t);40q € definido pela fungdo geen:
que é uma funcdo booleana, equacio (4.20). Quando estd fungio assume um
valor maior que 0 (zero), a variagio do pardmetro ¢{(t);4aq Segue para a direita
e quando assume um valor menor que 0 (zers) a variagio de ¢(¢)igq segue
para a esquerda. Entdo, a fungao booleana:

Gsent = 9a(A(Q, R)™, E(Q, R)™*, A(Q, R)™, AD,) (4.20)

onde A(Q, R)™¢ é a média das piores sensibilidades: cada individuo da
populacdo permanente contribui com a sua pior sensibilidade e a média destas
é dada por (fo max; s%,(Q, R) /N), onde N é o tamanho da populago,
na iteraciio t do ciclo de busca. E(Q,R)™? é o valor médio da funcio de
custo da estrutura de fitness da populagio, (X EHQ, R)/N), na iteragio t.
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Figura 4.5: Reinicializagdo dos pardmetros da operacic crossover e seus pas-
sos de variacao versus iteragbes do ciclo de busca.

A(Q, R)™** & dado por min;max; s(Q, R)! e representa o melhor individuo
da populagdo no passo t. AD, é o niimero maximo de variacdes permitidas
em um dado sentido.

A fungio booleana gen:, equagdo (4.20), representada por uma expressio
em termos de operadores légicos e relacionais, é dada pela equacio (4.21). A
fungédo gsen: 1Impde um novo sentido para as variacdes do pardmetro g(t}idad,
equagdo (4.19), se e somente se todas as suas cliusulas sio falsas. A referida
expressdo € dada por:

Gsemt = S(E)™4V e(t)™e v §(£)™ v 5D(t), (4.21)

onde V representa o operador booleano ou, §™*4(¢) é uma funcio bo-
oleana cujo resultado € proveniente da comparagio (A(Q,R,t)™ed
< A(Q, R, t — 1)™4); e(t)™4 agsume um valor binario resultante da com-
paragio (E(Q, R,t1)™? < E(Q, R,t — 1)™%); §(t) é uma funcio booleana
cuja expressdo ¢ montada a partir da relacio entre as piores sensibilidades
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Método Regra de Variacao | Aq(t) | Ar(t) | ADg ADg
Quase-dindmica Varios pontos 0 0 0 0
do Ciclo de Busca
Dinamica Adaptativa #£0 #0 << CB | << (CHB
Deterministica #0 | #£0 oC 00

Tabela 4.2: Técnicas para Variagdes dos Pardmetros.

nas iteragdes ¢t e t — 1, respectivamente, (A(Q, R, )™ ; A(Q, R,{ — 1)™%%);
§D(t) € um valor bindrio resultante da comparacio D{t) < Dy, , onde Dy,
¢ a quantidade méxima de varia¢Oes permitidas para o pardmetro em uma
dado sentido, apés uma quantidade de tentativas mal sucedidas.

O modelo de variagio dos pardmetros, equa¢io (4.19}, permite a obtengéo
de trés técnicas para determinar o grau de combinagio dos cromossomos; o
parametro ¢(t)idq regula a combinacio dos alelos-Q) € 7(t)igqq regula o grau
de combinacdo dos alelos-R. A Tabela (4.2) apresenta estas técnicas; suas
denominacOes sao uma extensao da taxonomia de variacOes de pardmetros
proposta por (Eiben et al, 1999) e, neste contexto, referem-se ao ajuste
de paridmetros dos modelos das operagdes crossover via alfabeto numérico
decimal.

A primeira técnica é chamada de guase-dindmica porque os parimetros
sofrem variacdes somente apds a ocorréncia de certa quantidade de iteragdes
do ciclo de busca (CB); esta técnica é bem ilustrada pela Figuras (4.5a e
b) e para esta situagdo os pardmetros Ag e Ar sdo nulos para todas as
iteragbes do ciclo de busca. A segunda técnica é classificada como controlada
de forma adaptativa porque os pardmetros Ag ou Ar e o pardmetro AD da
expressido booleana (4.21) sio menores do que o nimero total de iteragdes
do ciclo de busca. A terceira técnica € deterministicamente controlada, seu
pardmetro fixo AD,,;, é sempre maior do que o niimero de iteracdes do ciclo
de busca e o pardmetro que define o tamanho do passo de variacido € nao nulo;
nesta técnica, os sentidos das variactes dos pardmetros g(t)idad € 7(%}idea 580
tinicos, ou s€ja, a expressdo booleana, equagio (4.21), é constante para todas
as iteragdes do ciclo de busca e o seu valor é definido pelo projetista.




CAPITULO 4. ESTRATEGIAS DE BUSCA 76

4.4 Time de Funcoes de Fitness

Certos problemas podem ser decompostos em problemas menores e cada um
destes problemas menores pode ser simultaneamente resaolvido por diferentes
métodos. A unifio das solugdes dos subproblemas fornece a solugéo completa
do problema total. O conjunto de diferentes métodos, atuando de forma
paralela na solugdo de cada subproblema, constitui o que chamamos de time
de algoritmos. A eficicia da aplicacio desta técnica pode ser verificada na
solugdo de problemas de sistemas de poténcia, (Béran ef al., 1996), e de jogos
dindmicos, (Costa Filho, 1992).

Nesta tese, propGe-se a utilizacio do conceito de time de algoritmos para
o contexto dos algoritmos genéticos com o intuito de inserir ambientes com
diferentes caracteristicas no espago de solu¢fio; com isto, espera-se aumentar
o nivel de adaptabilidade de certos individuos. Estes novos ambientes sio
diretamente representados por fungdes de fitness e o conjunto constituide por
estes ambientes é chamado time de func¢des de fitness (TFF).

Um #ime de fungées de fitness é definido como sendo um conjunto de
fungodes de fitness:

TF};{;';SS = ffi, i=1,...,np (4.22)

onde ff; representa a i-ésima funcdo de fitness do time e nyy; é a quanti-
dade de fungdes do time.

As fungdes do conjunto (4.22) podem competir entre si para explorar todo
o espacoe de busca ou podem ser alocadas para explorar regides selecionadas.
Estas regiGes podem ser estabelecidas utilizando os métodos para formacio
de nichos propostos na subsecio (4.3.2).

Fungdes de custo e critérios prévios de selegio sdo os dois elementos que
definem cada funcéo do time. Os critérios prévios de selecio séo utilizados em
uma primeira pontuacéo dos individuos da popula¢io transitéria e as funcdes
de custo podem ser utilizadas como uma segunda pontuacio, seja para o
caso de empate na pontuagdo ou para atuarem como elementos decisivos na
selegdo de individuos. A forma da atuacio de cada fungio do time depende
dos aspectos construtivos de cada funcéo; devido & complexidade em relacio
ao aspecto construtivo, cada funcdo do time é denominada de estrutura de
fitness.

Uma estrutura do fime de funcdes de fitness pode ser formalizada por:
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Tfi={fc,cpsi}, t=1,..., N5 (4.23)

onde fc; € a i-ésima funcdo de custo do time e cps; representa o i-ésimo
critério de selecdo do time.

As restrigées dos critérios prévios de selecdo sdo as principais diferencas
entre os elementos que constituem cada estrutura do time. A quantidade de
restri¢des, o tipo e a natureza da funcao de custo podem tornar a busca mais
dificil.

Cinco tipos de estruturas de funcio de fitness foram desenvolvidos nes-
ta pesquisa. Contudo, somente duas fungdes de custo constituem ¢ niicleo
do TFF. Uma destas funcgoes é a soma das sensibilidade dos autovalores,
equacio (2.105), chamada de Js. A outra fun¢do de custo tem por base o
erro quadrético da diferenca entre a autoestrutura especificada e a calculada
durante o processo de busca, equacao (4.24), é chamada de Jg e foi utilizada
por {(Davis e Clarke, 1995):

n _
> FHile = Aa) Pei = Act) + (Tei = Tes) " Foi (Tei ~ i) (4.24)
=]

onde A € o i-ésimo autovalor especificado, Ay é o i-ésimo autovalor
calculado, fA; é a ponderacao do i-ésimo autovalor, T,; € o i-ésimo autovetor
especificado, Ty é o i-ésimo autovetor calculado e F; é a i-ésima matriz
diagonal de ponderagdo do i-ésimo autovetor. O simbolo * representa o
transposto do complexo conjugado do termo a sua esquerda.

As duas funces de custo definidas nos parigrafos anteriores e os critérios
prévios de selecdio, que sdo: as restricdes de sensibilidade dos autovalores
(Rs;), a relagdo (2.106), as faixas de restricio dos autovalores (R);), a relagéo
(2.107), e o critério de otimalidade de Pareto (COP) formam combinados as
estruturas do time de fitness. Outro critério de restricdo que tem por base
a sensibilidade dos autovalores, chamado de maior sensibilidade s; de um
individuo (Smg{), € conflitante comn o COP e atua da seguinte maneira: o
novo individuo sé sera candidato a ser incorporado & populagdo permanente
se cada uma das sensibilidades s; for menor do que a maior sensibilidade de
qualquer individuo da populagio permanente. Os conjuntos das fungdes de
custo e dos critérios prévios sao:

F;’:usto = {fcz[(']37 JE)* 1= 15"':”}‘6} (4‘25)
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onde Fg, ., representa o conjunto de funcdes de custo, ns, € a quantidade
de funcdes de custo do time de fitness, no caso duas, e

Cpseiec = {Cij]RSi, RA;, COP, Smn,asf}a i=l...,n j=1,..., Npselee
(4.26}
representa o conjunto de critérios prévios de selecio, n representa a ordem
do sistema dindmico, equagdo (2.97) e Tipselec € & quantidade de critérios
prévios, no caso quatro.
O time de funcdes de fitness constituido por cinco estruturas de funcoes
¢ representado pelo seguinte conjunto:

TF]?z'mess o {ffl: ff?: ffS:ffé:ffﬁ} (4.27)

onde cada estrutura de fitness é constituida por uma funcio de custo e
um conjunto de critérios prévios de selegio:

fh = {Js,(Rs;, R\, COP), i=1,...,n} (4.28)
ffa = {Js,(Rsi, RN Speed), i=1,...,n} (4.29)
ffg — {JE,(RSZ,R)\“COP), 7 1,...,71} (430)
fre = {Jg,(Rsi, RN, Smecl), i=1,...,n} (4.31)
ff5 - {JE, R)\.i, 1= 1, . ,n} (4.32)




Capitulo 5

A Plataforma Paralela
APAE-AGMO/RLQ

5.1 Imntroducao

Os algoritmos do time de fungées de fitness e da unidade de decisdo sdo as
principais contribuigdes apresentadas neste capitulo. O time de funcdes de
fitness representa os mais variados ambientes no intuito de capturar a maior
quantidade de individuos-QR que satisfacam as especificagbes de projeto,
isto é, a grosso modo pode-se afirmar que os varios ambientes séo diferentes
formas de expressar a mesma situacdo, pois todos eles sdo construidos a partir
das mesmas especificacoes de projeto. A unidade de decisdo tem por objetivo
direcionar a busca, intensificar a busca em determinadas regies e promover
a diversidade genética de individuos-QR.

As técnicas de otimizagio multiobjetivo para formular o problema de
controle, capitulo (2), e de computagio evolutiva para solucionar o problema,
capitulo (3), bem como os mecanismos para incrementar a velocidade e a
qualidade da solugao, capitulo (4}, sdo os trés elementos que foram utilizados
no desenvolvimento de um arcabougo para resolver o problema de alocagdo
de autoestruturas. Especificamente, este arcabougo de solucio é constituido
do problema de alocacdo de autoestruturas formulado como um problema
de otimizacao multiobjetivo tendo por base ¢ projeto do regulador linear
quadratico e o método das desigualdades, um algoritmo genético (AG) para
realizar a busca de matrizes de ponderagio do projeto (RL{)) e uma unidade
légica de deciséio ( ULD) para guiar a busca do AG.

79
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A estruturacdo deste arcabougo como uma ferramenta para resolver o
problema de alocagdo de autoestruturas (AAE) estd fundamentada nos trés
elementos citados no pardgrafo anterior e a sua unidio, como uma tnica en-
tidade, € construida em cima de técnicas de programacio paralela. Os ele-
mentos da paralelizacio sdo o paradigma de programacio paralela programa-
tinico e dados-miltiplos (SPMD) e uma biblioteca de programacio paralela
Message-Passing. Este arcabougo é chamado de plataforma para alocagdo
paralela de autoestruturas via algoritmo genético multiobjetivo e projeto
RL@}, cujo acrénimo é APAE-AGMO/RLQ.

A paralelizagio da solucdo do problema AAE é realizada em dois niveis.
O primeiro nivel trata da paralelizagio do algoritmo genético e o segundo
nivel trata da solugdo simultinea de diversos projetos RLQ.

O diagrama de blocos, Figura (5.1), apresenta uma visio geral do algo-
ritmo paralelo desenvolvido para alocar autoestruturas de sistemas dindmicos.
A Figura mostra que a plataforma APAF-AGMO/RLQ é formada por um
conjunto de algoritmos genéticos multiobjetivo (AGMO’s) e que por sua vez
cada AGMO é constituido de um otimizador genético e de uma unidade de
decisao.

Os eventos na plataforma APAE-AGMO/RLQ, Figura (5.1), ocorrem nas
formas sequencial e paralela, considerando o sincronismo no inicio do ciclo
de busca. Na primeira forma sequencial, o coordenador, médulo AGMO¢
recebe os dados de entrada (o modelo do sistema dindmico em varigveis
de estado, as restricdes do problema e os pardmetros de simulacio), gera
uma populagio inicial de individuos-QR e distribui esta populagio entre
os AGMO's coordenados. Na forma paralela, todos os AGM('s iniciam as
iteragdes do ciclo de busca e quando algum dos critérios de parada é satisfeito
a populacdo permanente ¢ enviada para o AGMO coordenador. Na segunda
forma sequencial, 0 AGMO¢ recebe as populacdes finais de cada AGMO
coordenado, escolhe os melhores individuos e pode realizar uma busca final.
Caso néo se considere o sincronismeo para iniciar o ciclo de busca, a ocorréncia
dos seguintes eventos na forma sequencial deve ser considerada: logo apés o
recebimento da populagéo inicial pelo primeiro AGMO coordenado, ocorrem
as primeiras itera¢des do ciclo de busca € s6 apos o recebimento da populacio
inicial por todos os processadores ocorre a fase paralela; pode existir um caso
em que nao ocorra uma busca simultinea por todos 0s AGMO's, ou seja, um
dos AGMO convergiu antes do recebimento da populagio inicial pelo tltimo
processador.

O algoritmo que concretiza a plataforma APAE-AGMO/RLQ, os ambien-
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tes de paralelizagao, o paradigma de programaciio paralela, as bibliotecas pa-
ra paralelizacdo, os algoritmos para o time de estruturas de funcdes de fitness
e a unidade de decisdo sdo os assuntos abordados nas secOes deste capitulo.
Os pardgrafos a seguir descrevem o contetido de cada secio.

A se¢do (5.2) descreve os passos que formam o algoritmo paralelo genético
multiobjetivo para a alocacido de autoestruturas. Inicialmente, apresenta-se
o algoritmo geral e descreve-se a funcionalidade de cada declaraco. Os
algoritmos do otimizador genético, subse¢do (5.2.1), da unidade de decisio,
subsecdo (5.2.2), e das estruturas de fitness, subsecio (5.2.3) sd0 os proce-
dimentos basicos que formam ¢ algoritmo proposte, e para cada declaragio
destes procedimentos apresentam-se a funcionalidade, as entradas e as saidas.

A seclo (5.3) apresenta a justificativa da classificacio dos ambientes de
paralelizagdo, que sdo constituidos de redes de estagio de trabalho. Aspectos
sobre a implementacio do algoritmo Paralelo 4AE-Genético, tais como: o
paradigma de programagio paralela, as bibliotecas de paralelizacdo e as ca-
racteristicas dos sistemas computacionais, sdo abordados na secio (5.4).

5.2 O Algoritmo Paralelo AAE-Genético

As caracteristicas do algoritmo paralelo para alocacio de autoestruturas,
a unidade de decisdo, paradigma de programagio paralela, linguagem de
programagdo paralela e as formas de comunicacio sdo os tépicos abordados
nesta segao.

A seguir, apresenta-se a estrutura geral do algoritmo proposto e define-se
a funcionalidade de cada declaragéio ou passo. O algoritmo é formado por
dois mddulos sequenciais e um paralelo. Os passos do algoritmo sio:

\ Parte Sequencial 1 - Inicializaces
I'micializar Variduveis
SE Coordenador
Entroda « [dados do sistemas dinimico,
pardmetros de simulagio
Popiniciat  + [Gerpop(QR),semente]
Apopﬁnicﬁat A {P DPOPiniciais rank(QR)}
OpoPinicial + [PPOPiniciai, rank(QR), )
FIM SE Coordenador
\ Parte Sequencial 1 - Modo de Comunicagio Mestre/Escravo
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SE Coordenador

Enviar cordencdor ¢ [ENtrada,0pobiniciall
SE NAO

Receber coordenados < [E ntrada:Opopiniciali
FIM SE Coordenador
\ Parte Paralela - Ciclo de Busca
Popgr + Opopiniciai
INICIO Ciclo de Busca

Ciclopusca + [Popor, Operor, Esusca, Crity,

Apopor, Opopgr: Ipopgr]

FIM Ciclo de Busca
Poppermanente ¢+ Popgr
\ Parte Sequencial 2 - Modo de Comunicacio Escravo/Mestre
SE Coordenador

Recfbercoordenador - [P OPpermanente; Busmperf]
SE NAO

E nviacoordenada A [P OPpermonente: Buscaper f]
FIM SE Coordenador
Saidagr < [POPpermanente, Autoestrutura,

Controladores, Buscaperf|

A descricdo da funcionalidade de cada declaragdo e seus pardmetros, as
entradas e os retornos de cada funcao, sac apresentadas a seguir:

e Parte Sequencial 1 - Inicializagoes

— A fung¢do Entrada{l retorna os dados do sistemas dindmico, a au-
toestrutura especificada e os pardmetros de simulagio fixados pelo
projetista.

— A funcio Popiniciu|] tem como entrada uma semente para o gera-
dor aleatério e retorna a populagio inicial, Gerye(QR), com uma
quantidade de n;n4;, individuos-QR.

— A fungdo Apopinicial} tem como entrada a populagdo inicial,
Ppopinicia, € Tetorna a sua pontuacdo, rank(QR).

~ A fun¢io Opopiniciai|] retorna a populagio inicial ordenada e tem
como entrada a populacdo inicial pontuada, Ppopinicial, € 0 tipo
da funcdo de custo, fff, que estd sendo considerada na ordenagéo.
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o Parte Sequencial 1 - Modo de Comunicagio Mestre/Escravo

— A fungdo Enviarcordenador]] €nvia os dados de entrada e a popu-
lacdo inicial para os processos coordenados.

— A funcio Receber poraenados]] T€cebe 0s dados de entrada e a popu-
lagdo inicial ordenada enviada pelo processo coordenador.

o Parte Paralela - Ciclo de Buscs

— A fun¢do Ciclopse|] Tetorna uma nova populacao permanente
Poppy e tem como entrada a populagio permanente, Poplyg,
na iteracdo ¢ — 1 do ciclo de busca, as operagdes cromossdmicas,
Opergr, estratégia estabelecida de busca, Ep,cq, Critérios de pa-
rada, Crily[] e as fungdes que realizam a avaliacio, Apopgg[] dos
novos individuos-QR, inclusdo de novos individuos, Ipopgg[], na
populagdo permanente e a ordenagio da nova populacio.

e Parte Sequencial 2 - Modo de Comunicacio Escravo /Mestre

— A funcdo  Recebercoordencdor]] Tecebe a2 populagdo perma-
nente, PoPpermanente; de cada processo coordenado e o perfil do
desempenho de cada busca, Buscape, ;.

— A fungdo EnviGeordenado]] €nvia a populacio permanente de ca-
da processo coordenado e o perfil do desempenho de cada busce,
Busca’perf-

e Parte Sequencial 2 - Relatério de Saida

— A fungéio Saidagg(] cria um relatério das autoestruturas, dos con-
troladores e do perfil de desempenho da busca.

5.2.1 O Algoritmo do Otimizador Genético

O algoritmo do otimizador genético (otimizador-AG) é essencialmente um
mecanismo de busca da parte paralela do algoritmo AAE-Genético apresen-
tado na se¢do (5.2). As principais declaragdes do algoritmo otimizador-AG e
a sua funcionalidade s&o discutidas nos pardgrafos subsequentes. Os seguin-
tes passos formam o ciclo de busca:
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INICIO Ciclo de Busca
OPETQR - {P OPS}% [ Topefr: Eud]
APOPQR A {PothRf Tank(QR), Tfitness]
Opopgr + [APophg, rank(QR)]
Crit, + [Niter, Coony)
Udec + [TPUPQRa Eud]

FIM Ciclo de Busca

Agora, descreve-se a funcionalidade de cada declaragéo:

o A fungio Opergg|[| retorna uma populagio-QR, Popyp, que é montada
a partir de individuos da populacio, Popgy, da iteragéo anterior, t -1,
e de individuos provenientes de alguma operagao cromossomica, 7oper,
definida através de um sorteio e cuja busca pode ter seguido alguma
estratégia definida em Eyq.

A fungéo Apopgg|] retorna a populacio, Poppp, pontuada, rank(QR),
segundc os critérios estabelecidos por alguma estrutura de funcao de
fitness e a varidvel Tyy, define qual é a estrutura escolhida pelo proje-
tista.

A fungio Opopgr|] ordena a populagio-QR pontuada, APopyp.

A funcéo Crit,[] verifica se a populagdo da iteragio ¢ satisfaz um dos
dois critérios de parada. O primeiro critério, verifica se as iteragtes do
ciclo de busca atingiram o limite , Ni,. O segundo critério, verifica se
a cada iteracgdo a autoestrutura desejada foi atingida, Cpne.

A fungéo Upy,[] retorna uma das estratégias de busca, E, 4, previamente
estabelecida tendo por base a populagio transitéria Tpopgr e condi-
cionada & ocorréncia da operacao crossover.

O algoritmo do otimizador genético é constituido de 5 passos, sendo que
na sua esséncia quatro passos definem o otimizador, porque ¢ tltimo passo
descreve a unidade de decisdo e esta ndo é considerada como parte essencial
do processo de busca, jd que o otimizador pode efetuar o processo de busca

independentemente das estratégias estabelecidas nesta unidade.
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5.2.2 O Algoritmo da Unidade de Decisio

A operagéo crossover é o ponto do otimizador-GA em que as estratégias
previamente estabelecidas na unidade de decisio sio implementadas no sen-
tido de direcionar a busca, de evitar a perda de diversidade genética dos
individuos e de intensificar a busca em determinadas regides do espago de
solucdo. As estratégias para direcionar sio o controle de parametros da ope-
ragdo crossover, a articulacio de preferéncias, o critério da otimalidade de
Pareto, o fitness médio da fungéio de custo e as melhorias da funcio de custo.
As estratégias que evitam a perda de diversidade tém por base o tecrema do
schemata e o paradigma do multiarmed bandit. As estratégias que visam uma,
exploragao intensiva de regides do espago de busca tém por base inducio de
nichos artificiais e naturais, restricio de acasalamento (mating) e pequenas
variagGes no grau de combinagdo entre dois individuos que participam da
operacao de crossover.

O algoritmo da unidade de decisdo é constituido de trés declaracdes
bésicas; cada uma representa uma das categorias de estratégia. A seguir,
o algoritmo da unidade de decisdo é apresentado:

INICIO Unidade de Decisdo
UDgent + [TPOPtQR: Tefft: Esent, Toper ]
UDgiver + [TPophy, Egyer)
UDinten b [TPOPE}I;H Teffh Eiﬂten}
Eud b (Esent aEdz'-uer 3 Einten)
FIM Unidade de Decisdo

onde

¢ A fun¢ao UD,.,[| retorna um valor que estabelece se alguma estratégia
de direcionamento, E,,., deve ser implementada ou ndo. A decisio so-
bre a sua implementacéo tem por base a populacio transitéria, TPoth ">
o tipo de estrutura de funcdo de filness e o tipo de operagio cro-
mossémica, T,

o A fun¢8o UD g, [] retorna um valor que estabelece se alguma estratégia
de diversificacfo, Fyyer, deve ser implementada ou ndo. A decisio sobre
a sua implementacdo tem por base a semelhanca entre os individuos- QR
da populacdo transitéria.
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e A funcio UD;,..[] retorna um valor, Ejnien, que estabelece se alguma
estratégia de intensificacdo deve ser implementada ou ndc. A decisio
sobre a sua implementagio tem por base a populacio transitéria, es-
tratégias definidas pelo projetista e certos padrdes definidos por carac-
teristicas comuns de certos individuos-QR.

o O vetor E, 4] armazena as decisdes, E.ens, Ediver € Finten, resultantes
das trés categorias de estratégias definidas na unidade de decisio.

As trés funcdes da unidade de decisdo podem atuar de forma conjunta; a
sua forma de atuacdo depende exclusivamente das medidas fornecidas pelas
estruturas de fitness, do tipo de operacdo cromossémica e das estratégias
definidas pelo projetista.

5.2.3 O Algoritmo do Time de Fitness

O algoritmo do time de fitness possui duas atribuicdes que sdo: pontuar os
individuos no final de cada iteragdo do ciclo de busca e fornecer informacées
3 unidade de decisdo a fim de que esta dispare a estratégia para ajuste de
pardmetros do otimizador-AG. A grosso modo, diz-se que as estruturas de
fitness tém por objetivo realizar calculos, verificar restrigbes e ordenar in-
dividuos.

O conjunto solugdo inicial ou populacédo inicial corresponde a um grupo
de pontos gerados de forma aleatéria e cada ponto é chamado de individuo.
Cada individuo da populacio é bem definido por um par de matrizes de pon-
deracdo e suas caracteristicas podem ser observadas através de um vetor de
sensibilidades normalizadas dos autovalores, de um conjunto de autovalores,
de uma func¢do de custo e dos ganhos do controlador. Entéo, cada individuo,
chamado de indivgg, € representado por:

indivgr = {cromggr, (A A, J,K)} (5.1)

onde cromgpg representa as magtrizes de ponderacio codificadas como um
cromossomo artificial, A representa as sensibilidades normalizadas, A repre-
senta os autovalores, J representa a funcao de custo e K representa os ganhos
do controlador.

A equacdo {2.104) fornece os elementos do vetor das sensibilidades e sua
normalizacdo é obtida quando divide-se a i-ésima sensibilidade S; pela i-
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ésima especificagio de projeto €;. Entdo, o vetor das sensibilidades normali-
zadas € dado por:

AF = {5,50,...,8,} (5.2)

onde s;, ¢ = 1,...,n, representa as n sensibilidades dos autovalores do
sistema de malha fechada na k-ésima iteragdo do ciclo de busca, equacio
(2.102), e n é a ordem deste sistema.

O algoritmo de fitness representando as cinco estruturas do time de fungies
de fitness € apresentado como um tnico bloco. Esta representacio tem por
base o modelo de programacio paralela utilizado no desenvolvimento desta
tese que € o paradigma de programacio paralela programa-inico e maltiplos-
dados, cujo acrénimo na lingua inglesa é SPMD.

A Tabela (5.1) apresenta, de forma macroscdpica, os elementos que com-
pdem cada estrutura do time de fungées de fitness e o algoritmo apresenta em
detalhes a constituigfo de cada um destes elementos e sua forma de atuacdo.
Nesta tabela, as abreviagbes ff;, ¢ = 1,...,5, representam as estruturas de
fitness, Js representa a fun¢do de custo soma das sensibilidades, Jg repre-
senta a fungio de custo erro quadréitico da autoestrutura, S;R representa
as restricbes das sensibilidades, A;R representa as restricdes dos autovalo-
res, COP representa a atuaco do critério da otimalidade de Pareto e I GS;
representa a restricdo da pior sensibilidade.

fh | Jh | fh | ffs | 15
Fungio de Custo Js Jg J, o J E J E
Critério prévio SZ'R, SiR SgR SZ'R
de Selegéo )\mR AmR )\mR /\mR )\mR
COP ! 1Gs;,C | COP | 1Gs,C

Tabela 5.1: Estrutura Bésica do time de funcdes de fitness

Duas consideragbes devem ser observadas na descricio dos passos do algo-
ritmo de fitness. Supde-se avaliagio de um tnico individuo-QR e que o melhor
individuo da iteragdo k — 1 estd representado pelo conjunto:

z‘nd'évg}%‘” — {CTO??I%}?I, (AatuaI:Aatual, Jatuml? Katual)} (53)

O algoritmo descrito representa o k-ésimo passo de iteracfio do ciclo de
busca. Entao:
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s INTCIO Estrutura de Fitness

1. Célculo do vetor das funcdes de desempenho normalizadas:
- PARA ff;,j=1,..,4FACA

AP = (51(K*), s2(K*), ..., sn(K™)) (5.4)
onde s;(K*) = & fk ,i=1,2,..,n
— FIM PARA

2. Célculo das fungbes de custo:

(a) Soma das fungdes desempenho normalizadas:
— PARA ff;,ij=1e2FACA

Je =3 s(K"), i=12,.,n (5.5)

t=1
- FIM PARA
{(b) Funcio de custo erro quadrético:
- PARA ff;,7=3,..,5 FACA
JE = Jg(K") (5.6)
— FIM PARA
3. Ordenamento das restricoes:

— Todos os critérios de ordenamento consideram os limites dos
autovalores:

At S A(KFY <Dy, i=1,.,n (5.7)
(a) Ordenamento do maior s;{K*):
— PARA ff;,j=2e4FACA
(al) xr}{a;:x{si(Kk)} < max{s; }7,
i=1,2,.,7m (5.8)

- FIM PARA
ou

g DEIC A WP ;
P EEmeOTICA TEs TR ;
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— PARA ff;, 7 =2 FACA
(a2) zr}%x{Ak} = max{ Ay}
e JE< Jgtual (5.9)

- FIM PARA
— PARA ff; , j =4FACA
(@3) max{A*} = max{Agna}
e JE < jotual (5.10)
— FIM PARA

(b) si(K*) Ordenamento COP:
— PARA ff;, j =1¢3 FACA

(bl) 8 (Kk)} < Afztuah L= 11 21 UL (5'11)
— FIM PARA
ou
— PARA ff;,j =1FACA
(bQ) Ak —<— Aituat
e JE< gl =12, .0 (5.12)
— FIM PARA
ou
— PARA ff;,j =3FACA
(bS) Ak S Aitual
e JE < gamal 12 .. n (5.13)
— FIM PARA

(c) Ordenamento pelos limites dos autovalores:
- PARA ff;, j =5 FACA

JE < Jebual (5.14)
— FIM PARA
e FIM Estrutura de Fitness
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5.3 Os Ambientes de Paralelizacao

A classificacdo dos ambientes para paralelizacio utilizados nesta tese tem por
base a classificagéo proposta por {Bertsekas e Tsitsiklis, 1989). Esta classifica
os ambientes paralelos como sendo aqueles que possuem as seguintes carac-
teristicas: os processadores dedicam-se exclusivamente a solucdo do proble-
ma em questdo, os processadores estdo fisicamente préximos e a comunicacio
entre processadores é confidvel e previsivel. Quanto a sistemas distribuidos,
estes s&o classificados como sendo aqueles em que os processadores nao estéo
dedicados exclusivamente a solucionar o problema em questdo, podem néc
estar fisicamente préximos e a comunicacio pode ndo ser confidvel no nivel
de links e imprevisivel devido a atrasos.

Nesta tese, o ambiente constituido por computadores de alto desempenho,
que podem dedicar-se exclusivamente & execucéo de um tnico programa do
usudrio, é denominado de ambiente exclusivamente paralelo {AFP) e 0 am-
biente constituido por ambientes distribuidos é denominado de ambiente dis-
tribuido paralelo (ADP).

O ambiente distribuido paralelo é constituido de uma rede local de es-
tacoes de trabalho que pode ser vista como uma arquitetura de processa-
mento paralelo MIMD construida a partir de multi-computador. A insercio
da rede de estagdes de trabalho nesta classificagdo tem por base a taxonomia
de arquiteturas paralelas apresentada em (Zargham, 1995).

O algoritmo foi implantado em dois ambientes computacionais. O primei-
ro é uma rede de estagdes de trabalho que pode ser considerada um ambiente
virtualmente paralelo ou ambiente distribuido. O segundo é um ambiente
essencialmente paralelo, pois os processadores podem dedicar-se exclusiva-
mente & execucdo de uma tarefa especifica por vez. A subsecfo (5.4.2) des-
creve as topologias e as caracteristicas destes dois ambientes computacionais.

5.4 A Implementagao da Plataforma

De acordo com a concepcao do algoritmo proposto, o paradigma de progra-
macio paralela é considerado: a) trivialmente paralelo, porque as tarefas dos
processos de busca operam de forma independente, b) troca de mensagens,
devido a caracteristica de memérias distribuidas dos ambientes computacio-
nais utilizados na implementacio, e ¢) SPMD, porque todos os processadores
executam o mesmo codigo e processam diferentes tipos de dados.
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Esta se¢ao descreve as hibliotecas e os sistemas computacionais utilizados
para implementar o algoritmo paralelo, chamado de plataforma paralela, para
alocacdo de autoestruturas de sistemas dindmicos.

5.4.1 As Bibliotecas de Programacdo Paralela

As bibliotecas de programacéo paralela utilizadas na implementacio do algo-
ritmo proposto tém por base o modelo message passing. A principal carac-
teristica do modelo message passing é que os processos comunicam-se entre
si pelo envio de mensagens, tendo por base transmissio de dados (send-
receive) via uma rede de interconexo; isto significa que nio existe o concei-
to de memoria compartilhada ou de processadores acessando diretamente a
memdria de outros processadores, (Donald et al., 1998). A referéncia (Gropp
et al., 1994} caracteriza este modelo como sendo um conjunto de processos
que possuem somente memoria local e que comunicam-se entre si pelo envio
e recebimento de mensagens.

As bibliotecas para programacdo paralela MPI, Message Passing Inter-
face, e PVM, Parallel Virtual Machine foram as duas bibliotecas de pro-
gramacio utilizadas para implementar o algoritmo. Uma diferenca marcante
entre as duas bibliotecas ¢ que a biblioteca MPI é exclusivamente projetada
para implementar algoritmos SPMD, enquanto que a biblioteca PVM, além
de aceitar este paradigma permite a implementacio de algoritmos no para-
digma mestre-escravo. Outra diferenca entre as bibliotecas é que o MPI ¢é
padronizado e 0 PVM néo possui qualquer compromisso com padronizagio e
manuten¢do. Um ponto comum entre as duas bibliotecas é que ambas permi-
tem que um conjunto de computadores seja visto como uma tinica méaquina
paralela virtual. O Apéndice (C) apresenta uma breve descricio destas duas
bibliotecas e das primitivas utilizadas na implementacic do algoritmo pro-
posto nesta tese.

A biblioteca PVM ¢ formada por dois elementos bésicos. O primeiro é
um programa processado por todas as maquinas que compdem a miquina
virtual e que permite que o usuario processe uma aplicacic PVM a partir
de qualquer mdquina; este programa é chamado de daemon. O segundo
elemento € a biblioteca PVM que contém rotinas para distribuir processos,
passagem de mensagens, coordenagio de tarefas e modificacio da méquina
virtual, (Geist et ol., 1994).

A biblicteca MPI ¢ o resultado da padronizagio de uma biblioteca de ro-
tinas que sdo utilizadas para efetivar a comunicacgio entre computadores mas-
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sivamente paralelos e clusters de estacdes de trabalho e redes heterogéneas,
(Gropp et al, 1994). Uma vantagem do MPI scbre ¢ PVM ¢ que um
conjunto de seis rotinas é suficiente para estabelecer a comunicacio entre
Processos.

As primitivas das bibliotecas PVM e MPI utilizadas nesta tese podem
ser encontradas na referéncias (Geist et al, 1994) e (Gropp et al., 1994),
respectivamente.

5.4.2 Os Sistemas Computacionais

Conforme estabelecido na secio (5.3), dois ambientes computacionais foram
definidos com o intuito de verificar a eficdcia do algoritmo proposto. O pri-
meiro arnbiente é formado por uma rede homogénea de estages de trabalho
da SUN, sendo identificada como 0 ADP (ambiente distribuido paralelo). O
segundo ambiente é uma maquina paralela IBM 9076 SP2 que é um computa-
dor de memdria distribuida MIMD, sendo identificado como 0 AEP (ambiente
exclusivamente paralelo). As caracteristicas de cada ambiente s&o0 apresen-
tadas no Apéndice (B).







Capitulo 6

Resultados

6.1 Introducao

O desempenho do algoritmo proposto € verificado sob dois aspectos. O pri-
meiro aspecto enfoca a habilidade do algoritmo em alocar autoestruturas de
sistemas dindmicos. O segundo aspecto enfoca o desempenho do algoritmo
em relacdo aos mecanismos de busca, tais como: o otimizador- 4G e a unidade
de deciséo.

Os resultados analisados sdo provenientes de uma rede de estagdes de
trabalho e de um ambiente computacional de alto desempenho, cujas carac-
teristicas estdo descritas no Apéndice (B). As bibliotecas de programacio
paralela utilizadas na implementagio foram PVM e MPL

Os resultados, ndo s6, apresentam o desempenho do método proposto
para alocagdo de autoestruturas, como também, traduzem pela sequéncia de
apresentacdo, as etapas do desenvolvimento do algoritmo. Inicialmente sio
apresentados resultados obtidos sem a unidade de decisdo, salientando-se a
evolugdo da alocagdo da autoestrutura para iteragdes do ciclo de busca. O
segundo resultado apresenta o desempenho do algoritmo genético com es-
tratégias, tendo por base a teoria do schemata, paradigma do multiarmed
bandit e o time de fitness, que sdo implementadas na unidade de decisio.
O terceiro tipo de resultado apresenta o desempenho do algoritmo quan-
do implementa-se regras interativas, na unidade de decisio, que ajustam os
parametros da operacdo crossover apds o término do processo de busca. O
quarto tipo de resultado apresenta os desempenhos dos controladores e de
otimizador quando as regras para o ajuste dos parametros da operagao cro-

94
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mossOmica X-over sdo implementadas on-line. O dltimo tipo de resultado
dedica-se a andlise dos efeitos da alocagio da autoestrutura, imposta pelos
ganhos do controlador por realimentacio de estado, enfatizando os acopla-
mentos entrada-estado e estado-saida.

6.2 O Sistema Dinamico Teste

Para teste e ressaltar as qualidades da metodologia proposta nesta tese
escolheu-se para sistema teste 0 modelo de uma aeronave da Lockheed, ti-
po L1011 Tristar. Este sistema foi utilizado por (Davis e Clarke, 1995} para
realizar uma alocagio de autoestruturas, alocar os autovalores em uma deter-
minada faixa e alocar os autovetores para o desacoplamento de modos. Tais
autores utilizaram o projeto RLQ) para determinar os ganhos do controlador
por realimentagio de estado e um algoritmo genético bindrio paralelo para
determinar as matrizes de ponderacio que devem satisfazer is especificactes
de projeto. O erro quadrético da diferenca entre autoestruturas especificadas
pelo projetista e obtidas durante o processo de busca, foi a funcio de fitness
adotada para verificar se a autoestrutura obtida corresponde as especificacoes
de projeto.

O modelo da aeronave ¢ linearizado em uma condicfio de cruzeiro, (Sobel
e Shapiro, 1985a). A sua representacio em varidveis de estado é dada pelas
equagoes (6.1) e (6.2):

T = Ar+ Bu (6.1)

y=Cx (6.2)
Com matriz de estado A :

[ —20.00 0.0000 0.0000 0.0000 0.000000 0.0000
0.0000 -25.00 0.0000 (.0000 0.000000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.000000 0.0000
—0.744 —0.032 0.0000 ~1.540 —0.00420 1.5400
0.3370 —1.120 0.0000 0.2490 —1.00000 -5.200
| 0.0200 0.0000 0.0386 —0.996 -0.00029 -0.117

vetor ponderagdo de entrada B:
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20.0  0.00
000 25.0
0.00  0.00
B=1 500 0.00 (64)
0.00  0.00
| 0.000 0.000 |

e matriz de saida C-:

0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 _
C=100 0.0 00 00 1.0 00 (6.5)

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0

Os autovalores do sistema:

Ay = —0.2276 Ag = —0.8955
A3,4 = —0.7670 = 0.9251
A5 = —20.0 Aﬁ = ~23.0

6.3 Otimizador-AG sem UD

O primeiro grupo de resultados apresentados é proveniente de uma simulacio
computacional utilizando trés maquinas do ambiente distribuido paralelo, bi-
bliotecas de comunicacdc PVM e sem a implementacio de estratégias da
unidade de decisdo. As estagBes utilizadas foram: Aguia - SPARCstation
20, Urano- SPARCstation 4 e Saturno - SPARCstation 4; a primeira é res-
ponsdvel pela distribuigdo dos processos escravo (coordenado) e realiza um
processamento apds o envio dos processos escrovo para as maquinas Saturno
e Urano. A populagdo permanente é constituida de 10 individuos, isto é,
a cada geracdo de uma nova populagdo somente 10 individuos conseguem
sobreviver as restri¢bes impostas pelas funcio de fitness. Durante esta simu-
lacio foram geradas 1000 populagBes a partir de cada processo; isto totaliza
um montante de 3000 populagtes quando contabilizam-se os trés processos:
mestre {coordenador) e os dois escravos {coordenados).

Os resultados apresentados a seguir estdo divididos em duas partes. A
primeira parte sdo comentdrios e andlise da saida em forma de tabela. A
segunda parte apresenta uma andlise dos grificos das fungbes de fitness, a
quantidade de geragdes, a autoestrutura e as sensibilidades dos autovalores.
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6.3.1 Caracteristicas da Simulacio

Este item apresenta as caracteristicas do algoritmo genético que podem ser
definidas pelo projetista antes das simulacdes. Estas caracteristicas envolvem
a quantidade de individuos que s&o inseridos na populagdo permanente apés
cada iteragdo do ciclo de busca, o tamanho da populacio permanente, a
quantidade de individuos gerados a partir de cada operacio cromossémica,
0 numero de iteragdes do ciclo de busca, a magnitude dos elementos das
matrizes de ponderacio e a obtencéo da semente do gerador aleatério.

A semente do gerador pseudo-aleatério é obtida a partir do relégio da
maquina responsédvel pelo processo mestre e a sequéncia de niimeros pseudo-
aleatérios é utilizada para gerar a populacio inicial e para realizar as ope-
ragOes genéticas do processo, como também é utilizada em qualquer outro
evento em que sua ocorréncia dependa de aleatoriedade. As sementes dos
processos escravo sao geradas da semente do mesire através de um incre-
mento para cada processo. Além do mais, a semente armazenada permite a
reprodugéo dos resultados obtidos apds o términc da simulacio.

A quantidade de individuos que serdo inseridos nas novas populacdes de-
pende da operagdo chamada sele¢io da nova populacio, definida no capitulo
(3), se¢do (3.4.2), que varia de geracdo para geracio de forma aleatdria. Para
esta simulagéo, a Tabela (6.1) mostra a quantidade de individuos que podem
ser inseridos para os trés processos (o mestre e os dois escravos). Ao fim
de cada iteragdo do eiclo de busca os melhores individuos de cada popu-
lagao transitoria e permanente sdo escolhidos para formar a populagio final.
Em suma, esta opcao estipula a quantidade méxima de individuos das novas
geragGes que s3o inseridos nas populagdes permanentes; com isto, espera-
se reduzir a satura¢do das populagdes e ampliar a diversidade genética dos
individuos que formam a populagio permanente.

Processo Probabilidade
5% 1 5% | 5% | 85%
Mestre 1 5 2 1
I Escravo-1 1 1 2 1
Escrave-2 1 1 1 1

Tabela 6.1: Probabilidade de insergio de novos individuos nas populages.

As probabilidades de ocorréncia das operagdes cromossomicas sio 10%,
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50%, 20% e 10% para duplicacdo, crossover, mutacio e visitante, respecti-
vamente. Para o caso da mutacao, onde se tem dois tipos, haverd um novo
sorteio para escolher o tipo com 30% para a bindria e 70% para decimal;
se a mutagdo decimal for sorteada haverd um novo sorteio para definir se a
operacdo serd uma mutagio global ou local com 50% de probabilidade para
cada uma delas.

A faixa da representacdo binaria de cada individuo-@Q R é caracterizada da
seguinte maneira: cada elemento das matrizes @ ou R é visto como um gene e
cada gene € representado por 16 digitos bindrios, onde 8 digitos representam a
parte inteira e 8 representam a parte fraciondria. Entdo, cada cromossomo-
@ possui 336 digitos bindrios e um individuo-QR possui 384 digitos; este
célculo é realizado considerando que cada par de matrizes ¢ e B possui 24
elementos. Os valores minimos e maximos dos elementos das matrizes sio
(.0001 e 2535, respectivamente.

O tamanho da populacio permanente e a quantidade de individuos gera-
dos a partir das operacoes cromossdmicas sdo estabelecidos pelo projetista.
Para esta simulacdo, as seguintes quantidades foram estabelecidas: a po-
pulagio permanente é constituida de 10 individuos-QJR, a operacio X-over
produz 14 individuos, as mutactes produzem 5, a duplicacdc produz 2 e
a operacdo visitante produz 1 individuo-QR, que juntos com a populacdo
permanente constituem a populacdo transitéria. Pode-se concluir que o ta-
manho da populagdo transitéria varia de acordo com o tipo de operacgio
cromossémica ocorrido para cada iteragfo do ciclo de busca.

6.3.2 O Processamento Paralelo Distribuido

Este itern enfatiza aspectos da utilizacao de recursos computacionais e o
desempenho do otimizador- AG durante o processamento paralelo distribuido.
As informacoes sobre a utilizagdo do ambiente computacional sdo obtidas uti-
lizando primitivas do PVM. Com relagio ao otimizador-AG as informacdes
apresentam a quantidade de cada tipo de operagao genética realizada duran-
te a busca, a maior sensibilidade do melhor individuo-QR de cada tarefa, o
numero de iteracées do ciclo de busca e o valor atingido de tolerancia.

A Tabela (6.2) mostra uma sinopse de algumas das informacdes obtidas
a partir das func¢Ges da biblioteca P'VM, associando a tarefa ou o processo
com a maquina, o nome do processo, a identificacio da tarefa e a arquitetura
utilizada durante o processamento.

Os resultados do Host-Aguia e das tarefas que foram distribuidas por este
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Host, Tabela (6.3), estdo organizados por ordem de chegada nesta maquina.
O primeiro resultado apresentado é do Host-4 guia, o segundo resultado vem
do Host-Saturno e o terceiro resultado vem do Host-Urano. Na referida
Tabela, so apresentados resultados globais, tais como: iteragdo em que a
convergencia foi atingida, quantidade de operacdes genéticas e tolerdncias
(sensibilidades) atingidas em cada tarefa durante o ciclo de busca.

O tempo de simulagiio consumido pelos trés processos foi de trés minutos,
18 segundos e 48 centésimos de segundo (3:18:48) Este tempo foi obtide
através do comando timez do sistema operacional UNIX.

O comportamento do otimizador-AG pode ser melhor observado e com-
preendido através de uma andlise via gréficos, onde tem-se a oportunidade
de verificar os comportamentos: da funcio de fitness, das sensibilidades dos
autovalores e da frequéncia de ocorréncia das operacdes genéticas para ca-
da nova populacdo. Agora apresenta-se uma série de resultados na forma
grafica.

A Figura (6.1) representa a pior sensibilidade do melhor individuo-QR
apds o término de cada iteragio do ciclo de busca e é dada pela relacio (3.21)
do algoritmo de fitness, capitulo (3) , se¢do (3.4.2). Os graficos mostram que
houve uma convergéncia monotonicamente decrescente para um valor menor
que 1 em todas as trés tarefas em que o processo poderia ter sido interrompido
sem maiores prejuizos em torno da populagio 780. Contudo, para as Tarefas
1 e 3 os respectivos ciclos de busca atingiram os seus melhores valores em
torno da populagio 350, e para a Tarefa 1, exclusivamente, em torno da
populagao 310. No tocante & satisfabilidade, as Tarefas 1, 2 e 3 poderiam ter
sido interrompidas apés as iteragOes 17, 735 e 212, respectivamente, porque
nestas iteragbes os controladores j4 satisfazem todas as restricdes impostas
pelo projetista.

A fungdo de custo, JE(QR), é dada pela relacio (3.22) do algoritmo de
fitness, capitulo (3), secdo (3.4.2). Esta apresentam um comportamento com

HOST [ Processo | Programa | Tarefa-1D Arquitetura
Aguia 1 ga.mrq 74379 SUNMP
Saturno 2 ga.trab 74601 SUNMP
Urano 3 ga._trab 74599 SUNMP

Tabela 6.2: Gerenciamento do Processamento Paralelo via PVM.
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- Tarefa 1 — (-)
ot Tarefa 2 — (- -)
aal Tarefa 3 — (-.)

E?g.z-':

s,

ER ¥
1.2»22 b --'_‘.:_j‘:_ T

o 1(‘)0 200 QIBO M!Ol:‘-ém.:er;;g;:s O 800 [

Figura 6.1: Evolugao das piores sensibilidades versus Geracoes para as trés
tarefas.

oscilagbes néo periddicas para as Tarefas 2 e 3, Figura (6.2), sendo mais
acentuada na Tarefa 2; isto pode ser explicado através da equagdo (3.17).
Como pode-se verificar, equacao (3.17), a funcio de custo é constituida da
soma, das sensibilidades e todas as sensibilidades podem estar acima ou abaixo
dos seus novos valores durante a insergio do novo melhor individuo-QR na
populacdo permanente. Ja no caso do processo 1 (mestre), observa-se que a
fungdo objetivo possui um comportamento monctonicamente descrescente e
seus melhores progressos sao obtidos nas primeiras 100 populagdes; em torno
das populagdes 200 e 400 observa-se pequenas melhorias, que vem ocorrer
em torno da populacio 900.

O Apéndice {D) apresenta o comportamento dos autovalores e das sensi-
bilidades dos autovalores, considerando o melhor individuo de cada processo,
durante iteracOes do ciclo de busca. As sensibilidades sdo utilizadas para

HOST | Processo | Semente ; Tol. | Iterac. Operacoes Genéticas
X-over | Mut. | Dup. | Visit.
Aguia 11 38832393 | 0.98 17 558 | 210 761 116
Saturno 2112944131 | 0.99 735 594 1 202 95 99
Urano 31 3236032 | 0.96 212 592 200 107 91

Tabela 6.3: Tarefas versus iteractes e operagdes cromossdmicas em cada ciclo.
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Figura 6.2: Funcio de Custo Jgs versus geragdes para as trés tarefas.

explicar a natureza oscilatéria da funcio de custo Js.

Os ganhos dos controladores para as trés tarefas estio apresentados na
Tabela (6.4). Estes ganhos correspondem ao melhor individuo de cada tarefa.
A selecdo destes individuos teve como critérios: sensibilidades de autovalores
e faixas de autovalores. A Tabela (6.5) apresenta as restricSes referentes is
sensibilidades dos autovalores que foram montadas através da implementacio
do controlador de referéncia, obtido em (Davis e Clarke, 1995), nc modelo
em varigveis de estado, equacdo (6.1); os limites das faixas de autovalores
foram obtidos através de incrementos e decrementos dados aos respectivos
autovalores.

Tabela 6.4: Ganhos dos Controladores.

Tarefa Ganhos
1 0.449 0.005 -0.012 ~0.745 -0.103 1.179
0.007 0.135 ~0.114 -0.50% -0.508 1.402
2 0.415 0,003 -0.022 -0.526 ~0.068 0.741
0.008 0.118 -0.197 ~0.606 -0.552 1.582
3 0.446 0.004 0.013 -0.728 ~0.088 1.137
0.006 0.120 -0.054 -0.423 ~0.433 1.150

O Apéndice (E) apresenta uma anilise das medidas de tempo dos ciclos de
buscas para oito tarefas. Salienta-se os beneficios advindos da instrumentacio
de tempo para implementacdes de algoritmos paralelos.
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6.3.3 Conclusoes e Comentarios

Os resultados obtidos neste projeto foram satisfatérios sob o ponto de vis-
ta de alocar a autoestrutura especificada. Contudo, muitas tentativas foram
efetuadas até ¢ algoritmo atingir o nivel de satisfabilidade requerido pelas es-
pecificacdes de projeto; pode-se dizer que o desempenho da busca em termos
de velocidade de resposta foi satisfatério, apesar dos dois processos escra-
vo consumirem uma boa quantidade do limite maxime de iteragbes do ciclo
de busca, Tabela (6.3). A baixa velocidade de convergéncia e a quantidade
de casos sem solugdo conduziram ao desenvolvimento de mecanismos para
melhorar a qualidade da busca. Estes mecanismos sio implementados na
unidade logica de decisao e os resultados de suas agbes sdo apresentados nas
préximas secoes.

6.4 Otimizador-AG com UD

Os resultados obtidos com as estratégias implementadas na unidade de de-
ciso (UD) para guiar a busca dos individuos-QR sio apresentados nesta
secio. As estratégias time de fungdes de filness, secio (4.4), schematae MAB,
secio({4.3), sado os trés mecanismos desenvolvidos para melhorar a qualidade
da busca que constituem a UD.

Analisa-se dois tipos de resultados. O primeire tipo enfatiza o desempenho
das estratégias implementadas na unidade de decisio e do otimizador-AG;
estes resultados apresentam graficos dos perfis das populacdes, geracdes e
individuos para cada estrutura do time de fungbes de fitness. O segundo
tipo apresenta o desempenho do sistema dinédmico quando controladores sdo
implementados no modelo em varigveis de estado, equagdes (6.1) e (6.2), e o
sinal impulso unitdrio é aplicado na sua entrada.

6.4.1 As Simulacoes

O ambiente computacional utilizado é uma rede de estagbes de trabalho da
SUN, cujas caracteristicas estdo apresentadas no Apéndice (B}. Os resultados
apresentados sio provenientes de cinco tarefas; cada tarefa possui sua propria
estrutura de fitness, definida conforme a Tabela (5.1), capitulo (5}, subsecéo
(5.2.3).
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6.4.2 Os Desempenhos das Estratégias

Os desempenhos das estratégias sdo verificados através dos resultados forne-
cidos pelo otimizador-AG para 100 iteracbes do ciclo de busca. Os resultados
sao apresentados nas Figuras (6.3-6.5), e representam os comportamentos
das funcdes de custo, da maior sensibilidade e do perfil da populacio final de
cada tarefa.

As Figuras (6.3) e (6.4) sio analisadas simultaneamente. Para a funcio
de custo ff;, observa-se que redugbes em s;(K), Figura (6.4), provocam
redugbes na sua fungio de custo, Figura (6.4); isto acontece porque estas
estruturas de fitness sio dependentes do critério de otimalidade de Pareto
(COP). Contudo este fenémeno nio acontece para as funcdes de custo das
outras estruturas. Os tempos gastos, tipicos, nos ciclos de busca para as
funcdes de fitness, ff;,1,...,4, foram 62.33, 65.69, 119.50 e 66.64 segundos,
respectivamente.

Tarefa 1 e 2 Tarefa 3,4 e 5
84 ffs — -
ffa—.
S T 1 ! _
ffa—
fh - e T
3.4 4 - i E
——-- :
n : 3 i
~ ! ~ S
| T ;
3.4 X : i
: : ac- E _________ [
vt — o f
3.3
24
20 _BG 100 20 TTTEe 140
Geragio Geragao

Figura 6.3: Geragdes X comportamento da funcdes de custo para o melhor
individuo.

A Figura (6.5) apresenta o perfil final da populacio, que é ordenada pelas
maiores sensitividades de cada individuo que forma a populacio permanente.
Observa-se que os melhores perfis foram obtidos para as estruturas ffo e ffs.
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Figura 6.5: Perfil dos individuos da Populacdo final X méximo s* para ffi,
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6.4.3 Os Desempenhos dos Controladores

Os desempenhos dos controladores sio verificados através da comparagio
com o controlador de referéncia, (Davis e Clarke, 1995). As Figuras (6.6-
6.8) apresentam as respostas ao impulso destes controladores, como pode
ser visto estes apresentaram os melhores amortecimentos e para algumas
varidveis de estado o tempo de acomodacio foi maior. Contudo, como todos
0s cinco controladores foram obtidos de forma paralela, significando que sdo
membros de um tinico processo, p ode-se afirmar que os controladores obtidos
pelo método proposto responderam de forma eficiente ao distiirbio.

Controlader de referéncia Tarefa 1 - controlador ff;

]

;
o
1

o

\
©
&

-0.4

Varidveis de Estado
Varidveis de Estado

k
I
&
1
o
&

40 o] 40

mTeznpo(s) % wTempo{s) 80

Figura 6.6: Respostas ao Impulso para o controlador de referéncia e para o
controlador ffi.

6.4.4 A Simulacgio Sequencial

A simulagdo sequencial consiste de uma busca que é realizada apés o recebi-
mento das populacdes permanentes de cada tarefa. A tarefa mestre seleciona
os melhores individuos de cada populagio e monta uma nova populagio ini-
cial que serd submetida a um processamento sequencial. Para este caso,
escolheu-se a estrutura de fungbes fitness ff;. Este novo processamento tem
dois objetivos, o primeiro é atingir alguma solucio factivel caso nenhuma das
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Figura 6.7: Respostas ao Impulso para os controladores ffs e f fs.
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Figura 6.8: Respostas ao Impulso para os controladores ffy e ffs.
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tarefas tenha conseguido satisfazer todas as restrigdes de projeto e o segundo
objetivo é promover melhoria do perfil da populacio permanente final. O
comportamento do ciclo de busca, mostrando o perfil da populagdo final, a
pior sensibilidade dos autovalores e a fungio de custo do melhor individuo

da populagio permanente, e o desempenho do sistema sio apresentados no
Apéndice (F).

6.4.5 Conclusdes e Comentarios

O desempenho do algoritmo APAE-AGMO/RLQ com a unidade de decisio
(UD), que tem as suas estratégias fundamentadas no time de fungdes de fit-
ness, no teorema do schemata € no paradigma multiarmed bandit, apresentou
uma sensivel melhoria em relagdo ao desempenho da implementacio da sub-
secdo (6.3). O algoritmo teve a habilidade para determinar solucdes de boa
qualidade e o nimero de iteracdes gastas do ciclo de busca foi relativamente
menor do que na implementagio anterior, isto é, sem a atuacdo da UD.

O desempenho do otimizador-AG pode ser melhorado se a UD tem uma
maior liberdade de interferir no comportamento da busca; esta afirmati-
va é verificada da seguinte maneira: para o algoritmo descobrir solucoes
factiveis o projetista deve fazer ajustes manuais na magnitude numérica dos
individuos-QFR e nos pardmetros multiplicativos, q(£)isa € 7()ideq, da ope-
ragdo crossover, equagdes (3.9) e (3.10), que variam de acordo com a idade da
populagéo. Estas observagdes deram origem ao desenvolvimento de uma UD
com certo grau de inteligéncia, na qual, a direcio da busca na iteragio k + 1
€ determinada de acordo com resultados obtidos na iteragio k. As prdximas
secbes apresentam os resultados que tém por base a insercio de estratégias
que visam direcionar a busca; estas estratégias tém por base a inducio de ni-
chos, (Bottura e Fonseca Neto, 1999f), articulagio de preferéncias, subsecio
(4.3.4), e o ajuste de pardmetros, subsecio (4.3.5).

6.5 UD baseada em Regras

Apresenta-se a sistemaética utilizada para determinar os ajustes de pardmetros
do otimizador-AG e os resultados obtidos apés a implementagio de regras
que definem ajustes de pardmetros da operacio crossover.

A unidade de decisgo {UD) foi utilizada para guiar a busca através de
regras € estas sao inseridas na UD apés uma andlise do comportamento da
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busca pelo projetista.

O procedimento desenvolvido e verificado nesta subsecéo € o primeiro pas-
so na diregdo do estabelecimento de uma metodologia de projeto inteligente
para a alocacgdo de autoestruturas.

6.5.1 A Unidade de Decisdo Baseada em Regras

O conceito de unidade de decisfo {(UD) encontra-se bem definido em
(Chankong e Haimes, 1983) e comentado no capitulo (4). Uma aplicagdo do
conceito de unidade para tomada de decisdo junto com técnicas de compu-
tagdo evolutiva foi desenvolvida por (Fonseca, 1995); sua UD baseia-se em
goals e prioridades e as suas regras sio formuladas em termos de operadores
relacionais.

As estratégias aqui desenvolvidas, baseiam-se no teorema do Schema e no
paradigma do muliiarmed bandit, e sdo transformadas em regras booleanas e
inseridas na unidade de decisdo. Estas estratégias também sio apresentadas
em {Bottura e Fonseca Neto, 1999¢).

As regras inseridas, chamadas de Rij.s € Qiged, atuam diretamente nos
pardmetros da operacdo crossover, que sio os fatores multiplicativos desta
operagio, conforme pode ser verificado no conjunto de equagdes (4.16) para
os cromossomos do tipo-Q); para os do tipo-R as equagdes sdo similares. Estes
pardmetros inicialmente foram projetados para variar de acordo com a idade
da populacao e agora possuem uma segunda atribuicdo que é guiar a busca
do otimizador-AG.

A unidade de decisio proposta, Figura (6.9), consiste de uma platafor-
ma légica baseada em regras, cuja principal funcio é formular decisdes es-
tratégicas que guiam a busca do otimizador-AG. As decisdes estdo funda-
mentadas em histéricos que sdo indiretamente produzidos pelas operagbes
genéticas e sdo formuladas através de calculos realizados pelas estruturas do
time de fitness, do teorema do schemata, do paradigma multiarmed bandit
e da experiéncia do projetista. Nesta etapa, as decisdes foram introduzidas
interativamente para quebrar o conservantismo de regras estdticas e como
consequéncia tem-se a definicdo de novas diregbes para a busca.

A estrutura bédsica da UD e o seu ponto de interacdo com o otimizador-
AG sao apresentadas na Figura (6.9). A regra R4 € implementada na
unidade de decisdo e atua na formacio de novos alelos-R através da operagido
crossover. As regras que tém por base o teorema do schema e o paradigma
multiarmed bandit podem atuar nos alelos-@ e R.
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Figura 6.9: Interacbes entre UT'D baseada em regras e o otimizador-AG em
um AGMO;.

Existem trés condicGes para as regras serem disparadas, conforme esta-
belecido no capitulo (4), subsegio (4.3.1), que sdo: pequena probabilidade
de ocorréncia, convergéncia prematura para solugdes ndo factiveis da popu-
lagdo-QR e deterministicamente entre vida e morte de geracdes. No caso
especifico da regra R;gq, esta é disparada quando ndo existe convergéncia
para uma determinada quantidade de iteracdes do ciclo de busca ou existe
convergéncia prematura da populacio-QR.

6.5.2 Simulacoes

As simulagGes foram programadas para 8 tarefas paralelas e foram distri-
buidas em um ambiente computacional de alto desempenho. Uma das ta-
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refas, coordenador ou mestre, criou aleatoriamente uma populacio inicial
comn dez individuos e estes foram enviados para as outras 7 tarefas escravo.
Este ambiente baseia-se em méquinas IBM-SP, cujas caracteristicas estdo
descritas no apéndice (B).

Para néo perder a continuidade da apresentagdo do método proposto para
o ajuste de pardmetros da operacdo crossover optou-se em apresentar este
resultados preliminares e sua andlise no Apéndice (G).

6.5.3 Conclusoes e Comentarios

A unidade de decisdo, utilizando o teorema do schemata, o paradigma mul-
tiarmed bandit e o ajuste dos pardmetros da operagio crossover, interagindo
com o otimizador-AG, apresentou-se como um valicso dispositive 16gico para
guiar o otimizador genético na procura de matrizes (J e R para o problema
de alocacéo de autoestruturas via projetos RLQ.

O desempenho da unidade de decisdo pode ser considerado bom, levan-
do em consideracdo que um caso dificil de busca foi escolhido para verificar
a eficiéncia do algoritmo AGMOP-4AE/RLQ. Uma possivel melhoria pa-
ra reduzir o tempo gasto na andlise para tomar decisdes e com tentativas
para atuacaoc das regras Rjg.q € Qidad, Objeto da exposicio de resuitados pro-
venientes de pesquisa apresentados na segdo (6.6), é o desenvolvimento de
mecanismos para um ajuste adaptativo destes pardmetros.

6.6 Ajuste on-line de parametros

Esta secdo apresenta os resultados computacionais do ajuste on-line de
pardmetros da operagao X-over. O desenvolvimento dos métodos para o
ajuste encontra-se na subsecfo (4.3.5), capitulo (4), bem como em (Bottura
e Fonseca Neto, 1999d). Os resultados expostos foram obtidos através de si-
mulages realizadas em computadores de alto-desempenho; as caracteristicas
destas maquinas estdo apresentadas no Apéndice (B), e ¢ objetivo destas
simulactes é apresentar uma andlise de desempenho do método proposto
considerando a evolugdo das solugGes e a resposta ao sinal impulso do siste-
ma em malha fechada. Os resultados apresentados nestas subsegtes podem
também ser encontrados em (Bottura e Fonseca Neto, 1999e).
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6.6.1 Simulacoes - Agoes do Ajuste

Neste item, apresenta-se uma andlise comparativa da influéncia do ajuste
dos parametros da operagéo cromossémica crossover no desempenho da bus-
ca realizada pelo APAE-AGMO/RLQ. Os resultados apresentados sdo pro-
venientes de casos em que o algoritmo ndo teve a habilidade de fornecer
solugdes factiveis. Contudo, quando auxiliado pelas regras a alocacio da au-
toestrutura tornou-se possivel, determinando um controlador que satisfez as
condigdes de projeto. A Tabela (4.2), subsegdo (4.3.5), apresenta as condicdes
para variagoes destes pardmetros que estabelecem as diversas modalidades
de regras.

Os perfis da populacdo final da tarefa mestre para as regras quase-
dinamica, dindmica deterministica e adaptativa sdo apresentados na Figura
(6.10). A regra quase-dindmica n&o contribuiu para a busca de um con-
trolador factivel, Figura (6.10a). A regra adaptativa, Figura (6.10b) para
Aq(t) # 0 e Ar(t) # 0 ajudou o otimizador-AG a determinar matrizes que
conduziram a uma familia de controladores factiveis, cujos valores das pio-
res sensibilidades, AT, j = 1,..., N, estao entre 0.79 e 0.98. Contudo
para duas variagbes destas regras, Ag(t) = 0 ou Ar(¢) = 0, nenbum contro-
lador factivel foi determinado para um ciclo de busca de 100 iteracdes. A
regra dindmica deterministica-direita, Figura (6.10c), melhorou a busca de
individuos-QR, (Ag(t) # 0 e Ar(t) # 0) e (Ag(t) # 0 e Ar(2) = 0); seis con-
troladores factiveis foram determinados para cada uma, cujos controladores
AT® estao entre 0.90 — 0.97 e 0.91 — 0.97, respectivamente. Mas controla-
dores factiveis ndo foram determinados para Ag(t) =0 e Ar(t) # 0. A regra
deterministica~esquerda, Figura (6.10d), apresentou seis controladores para
sua variacdo, Aq(t) = 0 e Ar(t) # 0, mas para as outras duas variacbes con-
troladores factiveis ndo puderam ser determinados. Todos os tipos de regras
e suas variacdes melhoraram o perfil de cada populacio final.

As Figuras (H.1-H.12), Apéndice (H), apresentam os resultados dos efei-
tos do ajuste de pardmetros, para um caso de dificil convergéncia, enfatizando
variagGes dos pardmetros, maior sensibilidade do melhor individuo e sensibili-
dade média da populacio para um ciclo de busca de 150 geracdes. Para cada
regra, sao realizadas 8 simulacdes paralelas. Cada figura representa os resul-
tados da tarefa mesire e consiste de quatro curvas; curvas dos tipos a) e b)
apresentam as variacoes dos pardmetros (% )iged € 7(f)idad, respectivamente; as
curvas dos tipos ¢) e d) apresentam a majior sensibilidade do melhor individuo
para cada geracdo k, AT%%, que é dada por min; max; 8;;{@,R), i =1,...n
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Figura 6.10: Acdo do ajuste de pardmetros no perfil da populacdo final da
tarefa mestre.

ej=1,...N, onde n é a ordem do sistema dindmico e N é a quantidade de
individuos da populacdo permanente, e a média da pior sensibilidade da po-
pulacio permanente, AT, dada por Zﬁ’r max; s;;(Q, R)/N, respectivamente.
Uma caracteristica peculiar destes resultados: apés o término da centésima
quinta iteragdo, como pode ser observado nas curvas a) € b) das citadas figu-
ras, as regras deixam de atuar, os controles dos ajustes dos parametros sao
retirados de agao € estes passam a sofrer variagoes aleatérias.

6.6.2 Simulacoes Exaustivas

As Tabelas (H.1-H.3), Apéndice (H), apresentam os resultados de simu-
lagoes paralelas para 10 casos, considerando o mesmo sistema dindmico e as
mesmas condigdes operacionais. Para estas situagdes o APAE-AGMO/RLG
ndo apresentou solugdes factiveis quando os pardmetros da operacdo X-over
nioc sofrem qualquer ajuste dindmico durante as iterac¢oes do ciclo de busca,
mas solugdes foram obtidas quando as regras dindmicas foram ativadas para
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AL(t) # 0 e A.(t) # 0. Oito processadores foram utilizados para cada caso,
totalizando um total de 240 simulacdes no intuito de validar as melhorias ad-
vindas das regras propostas, que t&8m por objetivo direcionar as buscas das
matrizes Q e R pelo otimizador- AG quando este é guiado pela unidade de
decisdo. E importante salientar que estas regras foram projetadas para guiar
a busca do otimizador independentemente da escolha da populacio-QR ini-
cial e sempre considerando uma pequena populacio permanente. Os tempos,
tipicos, gastos nos ciclos de busca para cada caso, considerando o processo
mestre e as sete tarefas escravo, estdo em torno de 26.90, 27.73, 27.79, 27.57,
33.60, 19.43, 26.44 e 26.30 segundos, respectivamemte.

6.6.3 Os Desempenhos dos Controladores

Os melhores controladores, para cada caso apresentado nas Tabelas (H.1-
H.3), foram implementados no sistema dindmico e aplicou-se um sinal im-
pulso para verificar o desempenho de cada sistema de malha fechada. As
respostas ao impulso foram comparadas com a do controlador de referéncia
e observou-se que os controladores apresentaram desempenhos satisfatérios
para este tipo de perturbagdo.

Apresenta-se os desempenhos de trés controladores, obtidos com a ajuda
da regra adaptativa e referentes ao caso 1, Tabela (H.1), comparados com
o do controlador de referéncia, Figura (6.11). Observa-se que o controlador
5, Figura (6.11d) apresentou o melhar desempenho quando comparado com
todos os outros controladores. O sistema dindmico para os controladores
mestre, Figura (6.11b), e 4, Figura (6.11c) apresentou um overshoot menor
em relagdo ao controlador de referéncia, Figura (6.11a), mas apresentou um
tempo de acomodacdo maior quando comparado com a resposta relativa &
implementagao do controlador de referéncia.

O Apéndice (H) mostra a resposta ao impulso do sistema dindmico para
uma implementacdo de quatre membros de um familia de controladores.

6.6.4 Conclusoes e Comentarios

De uma maneira geral, conclui-se que as trés regras apresentaram melho-
rias na busca do APAE-AGMO/RLQ, porque estas tiveram a habilidade de
direcionar a busca para regides factiveis do espago de solucio.

Verificou-se que a regra adaptativa apresentou uma solucio com menos
iteragdes, diferenca ndo significativa dependendo da complexidade da funcéo
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Figura 6.11: Caso I - Respostas ao Impulso - Controladores obtidos com a
regra adaptativa

de fitness, e a regra deterministica-direita apresentou mais solu¢des com um
menor nimero de iteracdes e estas itera¢bes foram em nimero menor que
100. A fim de retirar a mdxima vantagem de cada regra, sugere-se para
aumentar a eficiéncia do projeto: que as diferentes tarefas de um mesmo
processo paralelo sejam guiadas no minimo por uma das trés regras, por
exemplo: a Tarefa 1 é guiada pela regra adaptativa, a Tarefa 2 é guiada pela
regra deterministica-direita, a Tarefa 3 é guiada pela regra deterministica-
esquerda, e assim continua.

6.7 Analise da Autoestrutura

A resposta do sistema dindmico ao sinal impulso, apresentada nas se¢Ges
anteriores, € uma forma ttil para analisar globalmente ao longo do tempo o
comportamento do sistema dindmico. Contudo, o comportamento dindmico
da resposta temporal do sistema pode ser melhor compreendido através da
anslise modal, que significa verificar os efeitos provocados pelas interagoes
entre a autoestrutura, as condices iniciais e as matrizes de entrada e de
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saida do sistema.

A determinacéo dos coeficientes de amortecimento, das frequéncias natu-
rais amortecidas e das contribui¢des dos componentes dos vetores modais na
entrada e na saida do sistema s&o os pardmetros utilizados para mostrar de
forma direta a influéncia da autoestrutura na dinidmica do sistema.

Os autovalores reais e 0s seus autovetores associados sdo chamados de
modos de primeira ordem e os autovalores complexos conjugados € seus au-
tovetores associados sio chamados de modos complexos ou de segunda ordem.
A Tabela (6.5) apresenta as restrigdes de projeto que sio: as faixas de au-
tovalores e suas sensibilidades associadas. Estas restricdes foram montadas
a partir da autcestrutura fornecida pela implementacio do controlador de
referéncia no modelo linear do sistema dinamico, equacio (6.1).

No. Autovalores Sensibilidades
1 —13.00 < Re < —23.00 7.98
2 —20.00 < Re < —30.60 413
3 ~1.00 < Re < —~3.00 524
3.000 < Imag < ~3.00
4 -1.00 € Re < —3.00 5.24
3.00 < Imag < —3.00
5 ~2.00 < Re < ~3.00 9.92
6 —0.20 < Re < —3.00 218

Tabela 6.5: Restrigoes de Projeto.

As Tabelas (6.6-6.7) apresentam a autoestrutura, a sensibilidade dos au-
tovalores, os ganhos do controlador, os fatores de amortecimento e as fre-
guéncias naturais de oscilagdo amortecidas para o sistema dindmico. As in-
formagdes destas tabelas sfo utilizadas para analisar a dindmica do sistema
do ponto de vista de autoestrutura.

A Tabela (6.6} mostra que os autovalores estio dentro da faixa de projeto
e que as sensibilidades obtidas satisfazem as restricdes especificadas.

Somente a andlise dos autovalores ndo é suficiente para caracterizar o
comportamento do sistema dindmico. Sabe-se que cada componente do ve-
tor de estado é formado pela contribuiciao de cada modo. Unindo os resul-
tados apresentados na Tabela (6.6), autovalores, e na Tabela (6.7), autove-
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No | Autoval. | Sens. | Amort. | Freq Ganhos
(rad/s)

1 -21.31 2.10 0.101 0.007 0.004 0.146 -0.017 ~0.407

9 -26.94 3.55 -0.998 -C.886 -0.040 -1.577 1.536 3.084
3 ] -1.14+j127 | 363 0.67 171

4 | -1.04+j-197 | 3.63 0.67 1.71

5 -2.58 2.65

6 -0.21 1.80

Tabela 6.6: Autovalores, sensibilidades, coeficientes de amortecimenta, fre-
quéncias naturais de oscilagdo amortecidas e ganhos do controlador.

tores, verifica-se a influéncia de cada modo na resposta temporal do sistema
dindmico.

Cada autovalor da Tabela (6.6) estd associado a um autovetor, Tabela
(6.7), e cada componente de um autovetor é associado a somente um estado.
Por exemplo, o modo de 12 ordem, que corresponde ao autovalor 1 e ao
autovetor 1 possui sua maior interagdo com ¢ estado 1 porque seu maior
elemento estd na primeira posicao, ja para os estados 3 e 6 este modo nao
injeta contribui¢des. Observando a primeira linha da Tabela (6.7) verifica-se
que os modos 2 e 6 ndo injetam contribuigdes no estado 1 e as contribui¢Ges
dos modos de 2% ordem, autovetores 3 e 4, sdo muito pequenas. Para os
outros estados, a analise é realizada de forma similar.

Estado Autovetores
1 2 3 4 5 6
1 -1.00 | 0.00 | 0.09 +j0.26 0.09 - | 0.26 0.02 0.00
2 001 | -1.00! ©73-;013 0.73 + j 0.13 078 | 0.00
3 0.06 | 000 | -0.22-0.03 | -0.22+43003 | -0.23 | -0.98
4 .0.04 | 000 | -0.25+ 7026 | -0.25.]0.26 c.oz | -0.04
5 0.02 | -0.04{ 0.29-30.24 0.29 4+ §0.24 ¢.58 | 0.2t
6 0.00 | 000 | -021-j002 | 02143002 | 6OL | -0.03

Tabela 6.7: Autovetores associados aos

autovalores da Tabela (6.6).

Como visto, na secdo (2.2.1) os acoplamentos entre os modos e as safdas
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e entre as entradas e os modos podem ser determinados pelos produtos CV e
W B, respectivamente. Entdo, o produto dos autovetores pela matriz de saida
C da equagio (6.2) fornece o grau da distribuicio dos efeitos dos modos sobre
a saida, Tabela (6.8), e o produto dos autovetores reciprocos pela matriz B
da equacdo (6.1) mostra o grau da distribuigio dos efeitos do controle sobre
os modos, Tabela (6.9).

As colunas da Tabela (6.8) representam vetores e os valores numéricos
de seus componentes sio interpretados como o grau de acoplamento entre os
modos e a saida. Por exemplo, para ¢ modo de 1% ordem, o acoplamento
representado pelo primeiro componente da coluna 6, é o que exerce maior
influéncia na saida 1; os modos de 2¢ ordem, colunas 3 e 4, exercem uma
influéncia nesta saida similar & provocada pelo quinto modo de 1¢ ordem e
os primeiro e segundo modos so os modos que mencs contribuem para a
formacéo da saida. Uma andlise similar pode ser realizada para as outras
saidas. Verifica-se que a saida 4 é fortemente influenciada pelos modos de 2¢
ordem.

Saida Vetores
1 2 3 4 5} 6
1 -0.001 | 0.002 | -0.222-j0.033 | -0.2224j0.033 | -0.297 | -0.976
2 -0.038 | -0.001 | -0.254 -+ 0.255 | -0.254-0.255 | 0.022 | -0.041
3 0.017 | -0.043 | 0295 -;0.243 0295+ j0.243 | 058 | 0.210
4 -0.001 | -0.000 | -0.215-;0.021 | -0.215+4 0091 | 0012 | -0.034

Tabela 6.8: O acoplamento modo-saida - CV.

A contribuigao das entradas para os estados é observada através dos com-
ponentes dos vetores coluna da Tabela (6.9). Observa-se que a entrada 1 pode
exercer uma grande influéncia no estadoe 1 porque o primeiro componente do
vetor 1 possui um valor elevado quando comparado com os valores dos ou-
tros componentes. Contudo, a influéncia da entrada 2 neste estado pode
ser muitoc pequena porque o componente do vetor 2 é bastante reduzido. A
entrada 2 pode exercer uma grande influéncia no estado 2. Observando os
componentes restantes do vetor de distribuicio de entradas W B, verifica-se
que as entradas exercem maior influéncia somente nos estados 1 e 2; para os
outros estados a influéncia relativa & entrada é muito pequena.
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Estado Vetores
1 2

1 -20.705 0.034

2 -C.268 -26.768

3 0.133 + j 1.340 | -0.092 + j 0.032
4 0.133 - j 1.340 -0.092 - j 0.032
G) -0.726 -2.080

6 0.216 0.483

Tabela 6.9: O acoplamento entrada-modo - WB.

6.7.1 Conclusces e Comentarios

Esta andlise mostrou numericamente o efeito da autoestrutura na resposta
do sistema. Os autovalores determinam as taxas de decaimento ou de cres-
cimento da resposta ¢ os autovetores determinam a forma da resposta. A
anélise levantou diagnésticos sobre o comportamento dindmico do sistema
tendo por base o acoplamento modo-estado (autovetores), vetores de aco-
plamentc modo-saida (produto C'V') e vetores de acoplamento entrada-modo
(produto WB). Obviamente, a tripla autovalores e autovetores & direita V'
e 3 esquerda W constitui os elementos basicos da analise.

A andlise da autoestrutura apresentada nesta secdo ¢ uma ferramenta
que pode ser utilizada tanto a priori, no sentido de levantar um diagnostico
de como a autoestrutura atual estd influenciando a dindmica do sistema e
a partir deste ponto definir os requisitos de projeto, como a posteriori para
verificar a satisfabilidade dos requisitos de projeto.

Uma andlise do produto dos autovetores reciprocos pelas condicoes iniciais
¢ util para verificar a influéncia dos modos na resposta livre do sistema. O
grau de acoplamento entrada-saida também pode ser diagnosticado através
do produto dos vetores de acoplamento CV e WB, (Littleboy e Nichols,
1998).
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta tese apresentou um meétodo para alocagio computacional inteligente
de autoestruturas para controle multivaridvel. O problema da alocagaoc de
autoestruturas para sistemas lineares dindmicos foi abordado tanto no nivel
de uma nova formulacio como no nivel de uma solu¢do que se adequa a
formulagao proposta.

A formulacao proposta para o problema de alocagdo de autoestruturas te-
ve como base o controle 6timo, especificamente o projeto do regulador linear
quadritico (RLQ), e a otimizagdo multiobjetivo. O problema de otimizagdo
multiobjetivo é montado a partir de indices de desempenho e de restrigdes
que representam as autoestruturas calculadas e que sdo fungbes de controla-
dores por realimentacio de estado fornecidos via projeto do regulador linear
quadratico.

O método de solugio proposto tem por finalidade fornecer as matrizes de
ponderagdo do projeto RLQ) para que este determine o ganho do controla-
dor de malha fechada que impde a autoestrutura especificada. Este método
teve por base uma técnica de inteligéncia computacional, especificamente o
algoritmo genético, que realiza uma busca aleatdria, polarizada e guiada, no
espago de solugdo para estas matrizes.

Objetivando reduzir o tempo de busca, desenvolveu-se um algoritmo
genético com pequenas populagdes e um operador que tem como objetivo
aumentar a diversidade genética. Para retirar um maior proveito de cada ite-
racao do ciclo de busca, projetou-se uma unidade de decisao que implementa
uma série de regras alimentadas pelas medidas de fitness e estas regras tém
por finalidade guiar a busca. Um time de funcbes de fitness foi construido
com o intuito de criar diferentes representacdes do mesmo objetivo; isto é
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uma forma de atrair solugGes que nio conseguem otimizar uma dada repre-
sentagido para uma dado objetiva. Explorou-se também técnicas de inducéo
de nichos, articulagdo de preferéncias, critério de otimalidade de Pareto, teo-
rema do schemata, paradigma do multiarmed bandit e ajustes de pardmetros
da operacao crossover dentro de um contexto para reduzir o tempo de ob-
tencido de uma solugdo ou para garantir uma solucio factivel. O critério da
otimalidade de Pareto foi utilizado para nioc perder as melhores reducdes das
fungdes de sensibilidade dos autovalores ac longo da busca e com isto garantir
um melhor condicionamento 3 autoestrutura alocada.

O algoritmo genético, que realiza a busca, junto com a unidade de decisio,
que guia a busca, é chamado de algoritmo genético multiobjetivo (4GMO)
para alocagdo de autoestruturas via projeto RLQ. Nesta fase, o algoritmo
genético (AG) é chamado de otimizador genético porque suas caracteristicas
intrinsecas de inteligéncia computacional foram superadas pela inteligéncia
computacional da unidade de deciséo, que é a inteligéncia do algoritmo, e pela
formulagdo de regras através de operadores relacionais e de fungdes booleanas,
que sdo alimentadas pelas medidas de fitness fornecidas pelo AG.

O algoritmo multiobjetivo foi implementado utilizando o paradigma SPMD
de paralelizagdo e as bibliotecas para programacio PVM e MPI que tém
por base o paradigma message passing. O algoritmo foi paralelizado tendo
dois objetivos: o primeiro objetivo: a paralelizacdo do algoritmo genético,
onde cada tarefa paralela parte do mesmo ponto inicial, realiza buscas inde-
pendentes e no final seleciona as melhores solugdes de cada processamento;
o segundo objetivo: o processamento simultineo de vérios projetos RLQ.

Como metodologia de projeto, o algoritmo proposto é muito versétil pelas
seguintes razoes: a formulacdo permite a inclusdo de vérios objetivos ou res-
trigGes sem sofrer grandes modificaces na sua estrutura basica; no paradigma
SPMD ¢ suficiente modificar um dnico programa-fonte, na implementacéo do
paradigma de programacdo paralela message passing é suficiente a inclusio
de fungdes send-receive para o caso da biblicteca MPI. Em relacio ao am-
biente computacional, o processamento pode ser realizado em computadores
de alto-desempenho, em redes de estagdes de trabalho ou em computadores
pessoais.

Devido & natureza computacional da proposta, exaustivas simulacdes fo-
ram realizadas para verificar 0 desempenho do método para alocacio com-
putacional inteligente de autoestrutura para controle multivaridvel. Estas
simulagbes mostram que a formulagio do problema, o método de solucio
e a sua implementacdo sdo de boa qualidade para o cumprimento dos seus
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objetivos.

7.1

Trabalhos Futuros

Os tépicos listados a seguir so sugeridos como futuros objetos de pesquisa,
a fim de promover a continuidade da pesquisa inicialmente desenvolvida ad
hoc e apresentada nesta tese:

Inclusdo de outras funges objetivo no time, tais como funcdes que
considerem a alocacio dos autovetores reciprocos ou que considerem
aspectos de robustez.

Explorar o problema da alocagdo de zeros.

Explorar variacdes no paradigma do algoritmo APAE-AGMO/RLQ de
forma que as buscas das tarefas nao sejam totalmente independentes,
ocorrendo uma migracéo entre individuos de processamentos diferentes
durante as iteracoes do ciclo de busca.

Investigar o desempenho de controladores genéticos que reagem de for-
ma dindmica a perturbacdes na planta.

Analisar a estabilidade dos controladores genéticos durante as primeiras
iteragGes do ciclo de busca, tendo em vista aplicacgdes on-line do método
proposto.

Investigar a solucdo do problema RL(Q utilizando outras técnicas de
computacdo evolutiva.

Desenvolver um algoritmo que explore uma paralelizacdo da equacaoc
algébrica de Ricatti (EAR), isto é, uma paralelizacio no nivel da es-
trutura algébrica desta equacgdo. A Figura (7.1) esboca uma possivel
implementacdo deste algoritmo. Neste caso, tem-se dois tipos bem
definidos de mdaquinas, que sio: as mdquinas RLQ, responsaveis pe-
las tarefas de geracdo das matrizes de peso, e as mdiquinas DEEAR,
responsaveis pelas tarefas para solucionar a decomposigdo da estrutu-
ra algébrica de cada FAR. Com isto espera-se reduzir sensivelmente
a carga computacional das magquinas RLQ para projeto de controla-
dores e simulacdo de sistemas de grande porte. Esta implementacio
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Figura 7.1: Esquema para Paralelizacfio do Algoritmo PV OGA-RLQ em dois
niveis.

pode ser feita utilizando o método desenvalvido por (Tamariz, 1999), e
sintetizado em (Bottura et al., 19995) e (Bottura et al., 19994).

o Aplicar os resultados desta pesquisa no projeto de controladores mul-
tivaridveis nas mais variadas dreas.




Apéndice A
Solucao do Problema RL()

Utilizando o principio de otimalidade obtem-se a equacao de otimizacao de
Hamilton-Jacobi para o problema do regulador linear quadratico definido
pelas equages (2.86) e {2.87).

Dado um sistema dindmico n&o linear, equagdo (A.1), o principal objeti-
vo do problema de controle étimo consiste na determinacdo de uma lei de
controle por realimentagio de estado u = ¢(z,t) que minimize o indice de
desempenho dado pela equacio (A.2) e tendo como restricio o proprio siste-
ma:

&= flz,ut) (A1)

onde f(z,y, u,t) caracteriza o sistema dindmico continuo no tempo ¢ como
uma funcao do estado z e da lei de controle w.

J=mz(T)] + /tT Uz, u,7)dr (A.2)

onde I{z,u,7) € a funcic de perdas, m(x) é o custo terminal e T é o
horizonte de otimizacio.

Define-se o valor minimo do indice de desempenho (A.2) para a lei de
controle u[t, T’ no intervalo [t,T], tendo como instante inicial £ e o estado
inicial z(¢), por:

J:(z,¢) = min {m[m(T)] + ft "z, q—)csf} (A.3)

w[t, 7]

Aplicando o principio da otimalidade na equacéo (A.3), ie, o valor minimo
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de J; a partir de z(i+At), no instante (t+At), é dado por J} [z(t+At), t+At],
obtem-se a seguinte relacio para Jy(z,?):

T
Ji(z,t) = u{tn,tl-g-lzil&t] {Jf[m(t -+ At), t + At +/; Iz, u,'r)d'r} (A.4)

Uma observagdo importante, (Dorato et al., 1995), é que a determinacio
de uma lei de controle no intervalo [¢, 7] foi reduzida & determinagio de uma,
lei de controle no intervalo reduzido [t,2+At]. Manipulando a equago (A.4),
aproximando o termo integral por I(z, u,¢)At e expandindo J;[z{t + At), ¢ +
At] em série de Taylor multivaridvel no ponto (z(t),t), onde z(t + At) — z(t)
¢ aproximado por f(z,u,t)At, tem-se:

R s . aJ;
Iz, t) = min {l(m, u, DAL + Jf(z, 1) + —é}w—At+ {A.5)

[%%}, Fla,u, )AL+ O(Af)}

onde %“;i representa o gradiente de J} com respeito ao vetor de estado z
e o(At) representa os termos de alta ordem em At.

A equagdo de otimizagio de Hamilfon-Jacobi é obtida quando At — 0 na
equacdo (A.5). Entio,

aJr . 8.J; ]
- ar l;?é? {l(l‘, U,t) + [63:} f(:z:? u, t)} (Aﬁ)

Ji{z,T) = m{x), Yz

A solugio da equacgdo de otimizagdo (A.6) é obtida quando efetua-se a
sua minimizagdo, equacdo (A.7), substitui-se a lei de controle na equacdo
de otimizagdo e resolve-se a equagéo diferencial parcial (A.8) para J;(z,t),
sujeita a condigio de contorno J7 (z,T) = m(z):

N e
=1 ( 5 ,:z:,t) (A7)
_56? = Iz, u, 1) + [BBV;} Fla, v, 1) (A.8)
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Uma vez de posse da solugéo J;(z,t) calcula-se o seu gradiente e obtém-se
a lei de controle 6timo por realimentagdo de estado:

W= (%f,x, t) = 6(z.1) (A9)

Substituindo I(z,u,t) = 2'Qz + v'Ru, f(z,u,t) = Az + Bu e m(z) =
z'Mx na equagio (A.6) retorna-se ao problema RLQ. Entdo,

BJ* ., , a7
5 ——Iil(lé?{xQ:r+uRu+{6w]Aa:+Bu} (A.10)
J(z,T) =2 Mr, Yz

A minimizacdo da equacio (A.10) com relacio a u conduz a minimizacio
do problema RL@Q. A minimizagdo é efetivada quando o gradiente torna-se
um vetor nulo e a referida equagdo é resolvida para u. Entao,

* ___ 1 —1 Iaj*
ut = 2R B 5 (A.11)

Com relagdo a forma de J*, supde-se que esta também seja quadritica,
equacdo {A.12); esta consideragdo é razodvel j& que uma forma integral qua-
dritica é avaliada no estado inicial do sistema:

J* =2 P(t)z (A.12)

onde P(t) é simétrica. Substituindc a equacdo {A.12) e o seu gradiente
na equagdo diferencial parcial (A.7) tem-se a seguinte equacio:

~2/Pr=1'[AP+PA+Q~ PBRBP|z (A.13)
e sua condicdo de contorno é dada por:

2 P(Tx =2'Mz (A.14)

A equagio diferencial matricial de Riccati, equacgio (A.15), e seu valor de
contorno, equacio (A.16) sdo obtidos das equagdes (A.13) e (A.14) sabendo-
se que estas relacoes sdo validas para todo z:

—P= AP+ PA+Q—-PBR'BP (A.15)
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P(T)=M (A.16)

Agora, a solugéo da equacdo de Riccati P(t) fornece a lei do controle étimo
por realimentacdo de estado. Entdo, substituindo o gradiente da equacdo
(A.11) na lei do controle, equacio (A.12), obtém-se a forma analitica para

*,

u:

u* = ~R'B'P(t)z (A.17)

Um caso particular do problema RLQ ocorre quando as matrizes do sis-
tema dindmico (A, B e C) e as matrizes de ponderagio (Q, R e M) sdo
invariantes no tempo e o intervalo de otimizacio é infinito. Pode-se mostrar
que a equagao diferencial matricial de Riccati, equagio (A.15), transforma-se
na equagdo algébrica matricial de Riccati (EAMR):

0=AP+ PA+Q- PBRBP (A.18)

A solugdo desta equacio quando existir é invariante no tempo e pode ser
obtida por diversos métodos, tais como: Newton, funcio sign matricial, auto-
sistemas e meétodos simpléticos, (Petkov et al., 1991). Nesta tese utilizou-se
o método de Schur, que poder ser classificado como um método de autosiste-
mas, desenvolvido por (Laub, 1979). O problema RLQ para estas condices é
chamado de problema do regulador em regime permanente e a lei do controle
6timo € dada por:

' =—-R'B'Pz (A19)

onde P é a solucdo da equagdo (A.18).

As condigbes de existéncia e estabilidade para a solucio do problema
do regulador em regime permanente sio garantidas para M =0, R > 0 e
Q = D'D, tal que o par (4, B) seja controldvel e o par (A, D) seja observavel,
(Laub, 1979). Estas condigdes garantem uma solucio definida positiva tdnica
para a equacio (A.18), P, e que o sistema de malha fechada com reali-
mentag¢do Gtima através da lei de controle dada pela equacio (A.19) seja
assintoticamente estdvel.

A vantagem de utilizar o problema RLQ no projeto de controladores para
alocacio de autoestruturas, em relagdo a outros métodos de projeto, é que
o método RL () garante intrinsicamente certas propriedades de robustez, tais
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como: margem de ganho infinitamente crescente e margens de fase entre
+609.







Apéndice B
Ambientes Computacionais

As topologias e as caracteristicas dos ambientes paralelos utilizados para ve-
rificar o desempenho do algoritmo paralelo AGMOP-AE/RL(} nos ambientes
distribuido paralelo e exclusivamente paralelo, conforme definido no capitulo
(5), subsecdo (5.4.2}, sdo apresentadas neste apéndice.

B.1 O Ambiente Paralelo Distribuido

O ambiente paralelo distribuido é formado por 10 estacoes de trabalho SUN
que 530 vistas como uma maquina paralela virtnal. Os seguintes modelos
de estacGes fazem parte da rede: SPARC-20, SPARC-5 ULTRA, SPARC-4,
SPARC-Classic e SPARC-2. Esta rede pertence ao DMCSI e sua configu-
racio estd apresentada na Figura (B.1). Este rede ¢ constituida de duas su-
bredes que possuem como ponto de ligacio (Gateway) entre elas a maquina
Papagaio. As simulagdes foram rezlizadas na subrede LCI, utilizando as
maquinas Aguia, que ¢ a servidora desta rede e é o ponto de ligacio com a
rede da FEEC, Saturno, Urano e das outras maquinas.

B.2 O Ambiente Paralelo de Alto Desempenho

O computador paralelo do ambiente de alto desempenho é um IBM 9076
SP2 e encontra-se instalado no Cenitro Nacional de Processamento de Alto
Desempenho em Sdo Poulo (CENAPAD-SP). Segundo informacdes obtidas
em (Steen, 1997), este computador possui as seguintes caracteristicas:
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Figura B.1: Arquitetura da rede DMCSL
1. Tipode Maquina: RISC, cluster de meméria distribuida e multi-processador;

Ll

5.

Modelo: IBM 9076 SP2;
Sistema operacional: AIX, variacio do UNIX;
Estrutura de Conexso: Dependente do tipo de Conexio:

Compiladores: XL Fortran, XL C, XL C++.

A seguir apresenta-se breve descri¢do da solucic IBM RS/6000 envolven-
do a arquitetura MPP e SMP; esta descri¢do é uma reprodugio da descricio
que encontra-se na homepage CENAPAD-SP.
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QO sistema SP permite o uso simultaneo de duzias a centenas de pro-
cessadores RISC para um problema computacional. A base do SP € 0 né
processador. Ele consiste de um microprocessador P25C ou de um multimi-
croprocessador simétrico PowerPC (SMP), memdria, slots de expansao PCI
ou Micro Channel para I/0 e conectividade, e dispositivos de disco. Os trés
tamanhos de nés (thin, wide e high) podem ser combinados em um sistema,
e sio montados em frames short (baixos) ou tall (altos). Dependendo dos
tamanhos dos nés usados, um frame SP fall pode conter até dezesseis nés.
Estes frames podem ser interconectados para formar um sistema com até 128
nés (512 através de requisi¢io especial) onde um méximo de 64 high nodes
SMP podem ser instalados por sistema.

Computagao paralela efetiva requer comunicagdo entre nés de alta veloci-
dade e baixa laténcia. O SP Switch prové uma taxa méxima de transferéncia
de dados bi-direcional de mais de 120 MB/segundo entre cada par de nés.
O SP Switch Router é um gateway de alto desempenho que prové o mais
rapido nivel de comunicagio entre o sistema SFP e ¢ mundo externo, ou en-
tre multiplos sistemas SP. Este gateway SP combina o Ascend GRF com o
IBM SP Switch Router Adapter para permitir conexdo direta de rede com
o SP Switch. Outras placas conectam-se a uma variedade de redes externas
padrdes. Cada placa tem seu préprio hardware, permitindo o crescimento de
1/0 do SP para até um-a-um com o nimero de placas.

O sistema SP pode também crescer em [/0 de disco para até um-a-um
com processadores e memdria, possibilitando acesso a terabytes de dados e
facilitando o gerenciamento de expansdes € upgrades.

O IBM 9076 5P instalado no CENAPAD-SP possui trés frames, que re-
presentam cerca de 22 GFLOPs de capacidade de processamento total. Con-
tudo s6 um dos frames foi utilizado.

Agora, descreve-se a arquitetura do frame utilizado. A arquitetura MMP
ou de processamento massivamente paralelo é shared nothing. Os proces-
sadores sido fracamente acoplados e conectados através de um link de alta
velocidade. Cada processador ou né possui sua propria memdria, sistema
operacional ou disco. Como produto IBM a mdquina paralela é chamada de
SP ou scalable power parallel.

O frame utilizado possui a seguinte configuragao:

1. 16 nés com processadores IBM/RS6000 Power2 Super Chip, de 120
MHz,

9. Desempenho tedrico de 480 MFLOPs por né, totalizando 7,6 GFLOPs,
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3. 512 MB de meméria RAM por né, totalizando 8 GB,

4. 4,5 GB de espaco em disco por né, totalizando 72 GB (/work com 2
GB),

5. 50 GB em discos externos (SS4),
6. Comunicagdo entre nds e com os servidores de arquivos:

o Interface FDDI - 12.5 Mb/s (100 Mbps),
e Interface SPS - 150Mb /s bi-direcional,

e Hostnames: splsQl.cna.unicamp.br a splsl6.cna.unicamp.br.




Apéndice C

Primitivas das Bibliotecas
PVM e MPI

Neste apéndice descreve-se as caracteristicas das primitivas das bibliotecas
PVM e MPI utilizadas na paralelizacio do algoritmo AGMOP-AE/RLQ.

C.1 PVM

Bob Manchek, no PVM-FA(Q, define o PVM (Parallel Virtual Machine) co-
mo um sistema de programacio baseado em message-passing, projetado para
unir maquinas hosts formando uma maquina virtual, a qual constitui uma
inica fonte computacional gerencidvel. A méaquina virtual pode ser formada
de varios tipos de hosts, em localizagdes fisicamente remotas. As aplicacdes
PVM podem ser constituidas de processos separados ou componentes escri-
tasem C, C*t e FORTRAN. O sistema é portdvel para uma grande variedade
de arquiteturas, incluindo workstations, multiprocesadores, supercomputado-
res e PC’s.

C.1.1 Primitivas do PVM

Aqui descreve-se as primitivas para controle do processo, informativas, ma-
nipulacdo com buffers, envio e recebimento de mensagens:

1. Controle do Processo

call pym fmytid(mtid)
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Objetivo - retorna o tid do processo.

Argumento:

® {id - varidvel inteira que retorna o identificador da tarefa que in-
voca o processo PVIM.

Descrigdo - Esta rotina adiciona o processo no PVM na sua primeira
chamada e gera um tid tnico se o processo ndo foi criado por uma
chamada pvm — spawn. Se o PVM nio foi inicializado antes de uma
aplicagdo chamada desta rotina retornard tid < 0.

call pvm fspawn(task, flag, where, ntask, tids, numt)
objetivo - inicializa um novo processo PVM.

Argumentos:

» task— string de caracteres contendo o nome do arquivo executavel
do processo PVM para ser inicializado,

e flag— inteiro especificando as opcdes de spawn,

e where— string de caracteres especificando onde comecar o proces-
so PVM. Dependendo do valor de flag, where pode ser o nome
de um host ou uma classe de arquitetura PVM,

® ntask— inteiro especificando o nimerc de cépias de cédigo exe-
cutdvel para ser inicializado,

 tids— array inteiro de comprimento no minimo ntask. No retorno
¢ array contém os tids do processo PVM inicializado.

® numi— inteiro que retorna a quantidade de tarefas inicializadas.
Valor menor que zero indica um erro do sistema.

call puvm fezit(info)
objetivo - informa ao prmd que este processo estd deixando o PVM.

Argumento:

* info— codigo de status inteiro de retorno da rotina. Valor menor
do que zero indica erro.
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2. Informagio:
call pum fparent{tid)
Objetivo - retorna o ¢id do processo que spawned 0 processo.

Argumento:

e tid- inteiro que retorna o indentificador da tarefa-pai do proces-
s0 que invoca esta rotina. Se o processo ndo foi criado com a
pvm fspawn, o tid = PvmNoParent.

3. Mensagens em buffers:
call pvm finitsend(encoding, bu fid)

Objetivo - Limpa o buffer default de envio e especifica a codificacio da
mensagem.

Argumentos:

e encoding— inteiro especificando o préximo esquema de codificagio
de mensagem

e bufid— inteiro retornando a mensagem do identificador do bu f fer.
Valor menor que zero indica um erro.

4, Envio:
call pym fpack(what, zp, nitemn, stride, in fo).

Objetivo - Empacota o buffer ativo de mensagens com arrays de um
tipo de dado.

Argumentos:

e whal— inteiro especificando o tipo de dado que estd sendo empa-
cotado.
(a) STRING REAL4 REALS8 BYTEL
(b} INTEGER2 INTEGER4 COMPELEX8 COMPELEX16

e zp— apontador para o comego de um bloco de bytes. Pode ser

qualquer tipo de dados, mas deve casar com o tipo correspondente
de desempacotamento,
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e nitem—quantidade total de itens a serem empacotados, nio o
numero de bytes,

e siride— o stride que dever usado quando empacota-se os itens.
Para nimeros complexos especificar 2, caso contririo especificar
1,

e info— cédigo de status inteiro. Valor menor que zero indica erro.

call pvm fsend{tid, msgtag, rcode).
Objetivo - Envia os dados no buffer de mensagem ativo.

Argumentos:

o tid— identificador da task inteiro do processo destino,

e msgtag—tag da mensagem inteiro fornecido pelo usudrio, o msgtag >
g,

e info—cédigo de status inteiro retornado pela rotina. Valor menor
do que zero indica um erro.

5. Recebimento:
call pvm frecv(mitid, mtype, rcode).
Objetivo - Receber uma mensagem.

Argumentos:

e tid— identificador de tarefa inteiro do processo de envio fornecido
pelo usudrio. Um valor —1 neste argumento casa com qualquer
tid,

s msgtag— tag da mensagem inteiro fornecido pelo usuédrio,msgtag
deve ser maior ou igual a zero. Um valor —1 neste argumento casa
com qualquer fag de mensagem,

s bu fid—inteiro que retorna o identificador do novo buffer ative de
recebimento; valor menor do que zero indica um erro.

call pvm funpack(what, zp, nitem, stride, info).

Objetivo - Desempacota o buffer ativo de mensagem em arrays do tipo
de dado especificado.

Argumentos:
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» what— inteiro especificando o tipo de dado que estd sendo desem-
pacotado. Opcdes:

(a) STRING REAL4 REAL8 BYTE1
(b) INTEGER2 INTEGER4 COMPELEX8 COMPELEX16

e rp—apontador para o comego de um bloco de bytes. Pode ser
qualquer tipo de dados, mas deve casar com o tipo correpondente
de empacotamento,

e nitem—quantidade total de itens a serem desempacotados, nao o
niumero de bytes,

e siride— usado quando empacotou-se os itens. Para numeros com-
plexos especificar 2, caso contrdrio especificar 1,

e info—cddigo de status inteiro. Valor menor que zero indica erro.

C.2 MPI

A linguagem de programacdo MPI é o resultado do esfor¢o conjunto dos
fabricantes de computadores, laboratérios do governo dos Estados Unidos e
pesquisadores das universidades para desenvolver uma interface padréo para
o paradigma de message passing de programacgio paralela. Em 1994 foram
apresentadas as especificagbes do padrao MPI; este padrao define o nicleo,
a sintaxe e a seméantica das rotinas da biblioteca message-passing que podem
ser implementadas em arquiteturas paralelas MMP.

Portabilidade, eficéncia e robustez sdo as principais caracteristicas do
MPI. A Portablidade significa que urma aplicagio MPT s necessita recom-
pilacio para utilizacdo de uma implementacdo diferente. Eficiéncia significa
que as implementagdes do MPI devem interagir eficientemente com biblio-
tecas nativas de message passing. Robustez significa que o MPI fornece
recursos significantes para ¢ desenvolvimento de bibliotecas paralelas.

Um conjunto de processos e um meio de comunicagao logica conectando
estes processos forma um programa MPI. O modelo de meméria do MPI é
logicamente distribuido e a comunicac8o entre processos necessita a chamada
de rotinas em ambos processos.

As rotinas de comunicacio ponto-a-ponto sio as rotinas de comunicagdo
mais importantes do MPI porque permitem que os processos troquem infor-
magdes cooperativamente. O message passing consiste desta forma coopera-
tiva de comunicacdo entre processos.
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Diferente do PVM um conjunto de apenas 6 subrotinas é suficiente para
paralelizar um algoritmo no MPI. A préxima subsecio descreve estas 6 su-
brotinas que séo utilizadas para inicializar o processo, identificar processos
e MP1, contar processos, enviar mensagens, receber mensagens e finalizar
processos no MPI. O texto apresentado nesta secio e as primitivas apresen-
tadas na subsecdo (C.2.1) tem como referéncias (CENAPAD, 1996), (Gropp
et al., 1994) e (Geist et al., 1994).

C.2.1 Primitivas do MPI

Esta secdo descreve as 6 primitivas no MPI que sio suficientes para imple-
mentar programas paralelos. Entao:

1. Inicializar o processo -
MPI_INIT

e Caracteristicas:

-~ Primeira rotina de cada processo,
— Estabelece o ambiente necessario para executar o MPJ,

— Sincroniza todos os processos na inicializacio de uma apli-
cacio.

2. Identificar processos -
MPI_COMM_RANK

e Caracteristicas:

— Identifica o processo dentro de um grupo de processos,
~ Os n processos sao enumerados entre 0 e 1 — 1.

3. Contar processos -
MPI_COMM_SIZE

s Caracteristicas:

— Fornece o niimero de processos dentro de um grupo de pro-
Cessos.
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4. Enviar mensagens -

MPI_SEND

e Caracteristicas:

— Send bloqueante,
— A rotina retorna apds o dade ter sido enviado,

- Apods o retorno libera o buffer do sistema e permite acesso ao
buffer de aplicacio.

5. Receber mensagens -
MPI_RECV

e Caracteristicas:

— Receive bloqueante,
- A rotina retorna apds o dado ter sido recebido e armazenado,
— Apos o retorno, libera o buffer do sistema.

6. Finalizar processos -

MPI_FINALIZE

e Caracteristicas:
— Finaliza o processo para o MPI,
— Ultima rotina a ser executada,
— Sincroniza todos os processos na finalizagio de uma aplicagao.




Apéndice D

Otimizador-AG sem UD -
Simulacoes

Este apéndice mostra os comportamentos dos autovalores e das sensibilidades
dos autovalores, referentes as simulagdes apresentadas na se¢do (6.3), ao longo
do ciclo de busce para o otimizador-AG sem unidade de decisio.

As fungoes de sensibilidade dos autovalores da Figura (D.1) elucidam a
natureza oscilatéria da funcdo de custo correspondente a Tarefa 2, Figu-
ra (6.2), pois verifica-se que as suas sensibilidades ficam oscilando abaixo
da maior sensibilidade a cada geragdo. Para a Tarefa 3, Figura (D.2), as
frequéncias de oscilagdo sdo muito pequenas, e as oscilagles ocorrem em
torno da populagdo 200, um comportamento com pequenas oscilagbes que
persiste até aproximadamente a populagio 210 da funcio de custo, Figura
(6.2), correspondente; a partir deste ponto a funcio de fitness assume um
comportamento decrescente. Para o processo 1, Figura (D.3), as oscilagles
praticamente ndo existem e as suas amplitudes sdo minimas, assumindo um
comportamento quase que totalmente decrescente, o que explica o compor-
tamento também decrescente da fungio de fitness correspondente para esta
tarefa, Figura (6.2).

As Figuras {1D.4-D.12) mostram os comportamentos dos autovalores para
as trés tarefas. As maiores frequéncias de oscilagao ocorrem para o processo
2, Figuras (D.4-D.6); como consequéncia, tem-se que a sensibilidade dos au-
tovalores e a sua respectiva funcao de fitness, Figura (6.2), também possui as
maiores oscilagbes entre os trés processos. Para o processo 3, Figuras (D.7-
D.9), as frequéncias de oscilagio j& sao bem menores e como consequéncia
a sua func¢fo de fitness possui uma frequéncia de oscilagdo bem menor, Fi-
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Figura D.1: Sensibilidade dos autovalores da Tarefa-2 versus Geracdes.
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Figura D.2: Sensibilidade dos autovalores da Tarefa-3 versus Geracdes.

oommiarefa 1 1z Larefs 1 o iarefa 1
P o B
QOT 'g N -gﬂﬁﬁ
"goe -] R —— L
Tos o= Tass
g“ i’é‘as E‘ as
o @ '§u¢sﬂ
Toz o Dol i
0 2 5] bz
ot 2 s
kd 53¢ - 000 & soo - H -] L - - 100
Geragoes Geracdes Geracdes
\ Tarefa 1 \ Tarefa 1 v Tareia 1
- w ©
e W“ =’35
k= e R
e = as
B "Bos Bes
oo - -
i e, - { g,
o mt 0 ]
S0 - =~ S0 - 100¢ QSU 30 - 1ooh
Geragdes Geragdes Geragdes
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gura (6.2). J4 os autovalores da Tarefa 1, Figuras (D.10-D.12) praticamente
nao apresentam oscilagtes, mantendo-se praticamente constantes durante a
geragdo de novas populagdes; para os autovalores 3 e 4 verifica-se mudangas
bruscas nas populagbes iniciais e finais. Observa-se, através de variacdes dos
autovalores que a Tarefa 1 chegou préximo a sua melhor populacio no inicio
do processo e pequenas melhorias ocorrem para as populagdes subsequentes;
isto pode ser verificado comparando-se seus graficos com o grafico da Figura
(6.2). Uma concluséo similar pode ser obtida para os processos 2 e 3, através
das Figuras (D.4-D.6) e (D.7-D.9), quando sdo comparadas com a Figura
(6.2).

Procaesc 2 Prosaasc 2

i

LITE PR )
A
-
AdtaVa | ~Frag
LT - I - ] e
RE R LR

U | e
r——
) ] S a0 40 60 1560
Popuinpdes Bopliing S

Frocedec 2 Procaes 2
-t ‘ s HE T
-zl i § 3 ;i ‘ i
3
| .

S a0 w0 & A0 o0 Ta 2o 40 sow 80 i
Pooukidon Eopuinlos

Aol 2 - rek

Figura D.4: Autovalores 1 e 2 da Tarefa 2 versus Populagdes.
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Apéndice E

Tempos de Processamento sem
UD

Este apéndice apresenta medidas de tempo dos ciclos de buscas, sem unidade
de decisdo, para oito tarefas. As simulacges foram realizadas em uma rede
de estagdes de trabalho SUN, dados sobre as caracteristicas da rede sdo en-
contrados no Apéndice (B). O programa foi instrumentado com rotinas da
biblioteca MPE, (Gropp et al., 1994). A finalidade deste apéndice é mostrar
como as ferramentas para instrumentacido de tempo podem ser utilizadas
para melhorar o desempenho do processamento paralelo.

A Tabela (E.1) apresenta medidas de tempo para as oito tarefas. A
referida tabela estd relacionada com o diagrama de tempo, Figura (E.1).
Observando-se 0s tempos gastos na comunicacio entre processos e o tempo
de computacdo de cada processo, verifica-se que o tempo de comunicagio
é bem menor que o tempo gasto na busca (tempo de computacio); logo, o
processamento paralelo pode ser caracterizado como de granularidade grossa.

As simulagdes foram realizadas para um ciclo de busca de 100 iteracoes.
As tarefas escravo 1 e 2 apresentam o menor tempo de computagio, Tabe-
la. (E.1), porque as simulacdes foram feitas nas maquinas carme e io, ultra
sparc-5, que sdo as mdaquinas mais ripidas da rede. As tarefas mestre e
escravo 3, 4 e 5 foram realizadas em méquinas com diferentes capacida-
des de processamento, mas apresentaram um tempo de simulagao bastante
préximo, isto pode ser explicado com auxilio do diagrama de tempo, Figura
(E.1); observa-se que a Tarefa mestre e a Tarefa escravo-3 foram realizadas
na mesma maquina, a aguia-sparc20, e o ciclo de busea foi efetuado em tempo
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compartilhado por estas duas tarefas; isto significa que dentro destes tempos
deve ser considerado o overhead do sistema; por este motivo o tempo de com-
putacdo da Tarefa 4, realizada em uma méquina sparc-4, estd préximo dos
tempos de computagio das tarefas mestre e escravo-3. As tarefas eserqvo
4 e 5 foram realizadas por miquinas com poténcia computacional similar,
sparc-4; contudo, observa-se um alto tempo de computacio para a Tarefa-5;
esta discrepincia pode estar relacionada com a grande solicitacio de uso da
maquina saturno. As tarefas escravo 6 e 7 foram realizadas nas maquinas
mais lentas da rede, sparc-2, e como estas mdquinas sdc pouco utilizadas, as
mesmas apresentam um tempo de computac¢io praticamente igual.

O diagrama de tempo, Figura (E.1), é uma ferramenta til para avaliar
e melhorar o desempenho do processamento paralelo. Através dela verifica-
se que o desempenho do processamento paralelo pode ser melhorado, se a
maquina carme for responsavel pela distribuicio das tarefas escravo, por-
que esta mdquina além de ser mais rdpida apresentou melhor desempenho e
possibilita o recebimento dos resultados das outras tarefas com overhead de
comunicaciao minimizado.

Tarefas Tempos- segundos Méquinas
M-E | E-R | Computacio E-E M-R
Mestre 5.210 - 82.475 - | 171.981 aguia
Escravo-1 — 11.074 23.565 | 64.436 - carme
Escravo-2 -1 1.132 40.347 | 47.924 - io
Escravo-3 — | 1.105 79.655 1 8.820 — aguia
Escravo-4 — 1 0.679 80.132 | 8.507 - urano
Escravo-5 — | 6.009 140.094 | 0.080 - saturno
| Escravo-6 —175.322 254.084 | 0.108 — plutao
Escravo-7 — | 5.507 244.527 1 0.109 — marte

Tabela E.1: Processamento paralelo: Tempos de envio, de recebimento de
dados e de computacio para 8 tarefas. Convencdo: M-E — Mestre Envia,
E-R — Escravo Recebe, E-E — Escravo Envia e M-R — Mestre Recebe.
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Figura E.1: Comportamento do processamento paralelo para 8 tarefas.




Apéndice F

Otimizador-AG com UD -
Simulacoes

Este apéndice mostra os resultados da simulagdo sequencial, referente & secéo
(6.4). Nestas simulagdes, o otimizador-AG foi guiado por estratégias, funda-
mentadas na teoria do schemata, paradigma do multiormed bandit e time de
fitness, implementadas na unidade de decisdo.

As Figuras (F.1) e (F.2) apresentam os resultados do comportamento da
busca e as respostas ao sinal impulsc para a simulag¢do sequencial. Como
pode ser visto, houve uma melhoria no perfil do melhor individuo, Figura
(F.1), e da populacdo final, Figura (F.2), para uma busca de 100 iteragdes.
O controlador referente ao melhor individuo também apresentou um bom
desempenho, Figura (F.2).
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Apéndice G

UD baseada em Regras -
Simulacoes

O principal objetivo destas simulacbes € verificar os desempenhos das re-
gras Riged € Qidea. A eficiéncia das regras € verificada para casos em que o
otimizador-AG e a UD nfo conseguiram determinar solucdes factiveis.

As Figuras {G.1-G.4) apresentam as modificagOes nos pardmetros da ope-
racio X-over fornecidas pelas regras e as piores sensibilidades dos autovalores
5;(Q, R) para 4 das oito 8 tarefas. O principal objetivo destes resultados &
provar computacionalmente os efeitos das regras propostas para um caso em
que ndo houve convergéncia e para o qual todas as 8 tarefas conseguiram
apresentar solugdes factiveis.

De forma comparativa, cada Figura (G.1-G.4), apresenta os resultados
quando as regras estdo ativadas e ndo ativadas pela UD, ilustrando a evolugdo
das variagoes dos parametros, Tiged € Gidad, € das sensibilidades dos autovalores
para a mesma tarefa.

A Figura (G.1), apresenta quatro curvas (a, b, ¢ e d}; a Figura (G.1a)
apresenta a variagdo dos pardmetros dentro de um intervalo e dentro deste
intervalo ndo existem modificagbes; a Figura (G.1b) apresenta a pior sensi-
bilidade do melhor individuo a cada iteracao do ciclo de busca, que pode ter
surgido das variagdes dos paridmetros apresentados na Figura (G.1a); a Fi-
gura (G.lc) apresenta as variacoes dos pardmetros de acordo com as regras
Rigea © Qidaq; €stes pardmetros assumem novos valores todas as vezes que
ocorre a operacgio de X-over; a Figura (G.1d) apresenta, de forma similar &
Figura (G.1b), a pior sensibilidade correspondente & agdo das referidas re-
gras; este padrdo de exposigio de resultados é vélido para as Figuras (G.1)
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até (G.4), onde as curvas a) e b) referem-se a nio agéio das regras e as Figuras
¢) e d) referem-se & sua atuagio. Como pode ser verificado, as regras pro-
postas apresentaram resultados satisfatérios para as 4 tarefas, porque todas
as Tarefas escravo ndo tiverem a habilidade de apresentar solugbes factiveis
sem a ativagdo das regras Rigg € Qigq. Para o caso da Tarefa mestre, es-
ta apresentou uma convergéncia para um ndmero menor de iteracdes e um
melhoria no valor de A, Figura (G.1).
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Figura G.1: Tarefa Mestre - modificacio nos pardmetros z-over e pior sensi-
bilidade dos autovalores VERSUS Geragdes.
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Figura G.2: Tarefa escravo 01 - modificagio nos pardmetros z-over e pior
sensibilidade dos autovalores VERSUS Geragoes.
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Figura G.3: Tarefa escravo 02 - modificacdo nos parimetros z-over e pior
sensibilidade dos autovalores VERSUS Geragles.
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Figura G.4: Tarefa escravo 03 - modificagio nos pardmetros z-over e pior
sensibilidade dos autovalores VERSUS Geracdes.

O perfil da populagéo pode ser traduzido como um indice de desempenho
qualitativo que representa a qualidade da busca do otimizador-AG e da
atuagdo da UD. As Figuras (G.5-G.9) apresentam os perfis da populacdo
através da pior sensibilidade dos autovalores, A, e através da funcio de
custo soma das sensibilidades. Comparagdes sio feitas entre as populacdes
inicial e finais quando as regras atuam e quando estas estio desativadas na
UD. Conclui-se, através de observagdes nas referidas figuras, que os perfis das
populagdes finais sofrem sensiveis melhorias, quando as regras atuam via UD,
ngo 86 em relagéo a populagio inicial, como também em relagio & populacio
final sem a agdo das regras.
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Figura G.5: Perfil da Tarefa Mestre - a) Piores sensibilidades. b)Funcdo de
Custo soma das sensibilidades.
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Figura G.6: Perfil da Tarefa Escravo 1 - a) Piores sensibilidades. b)Funcéo
de Custo soma das sensibilidades.
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Figura G.7: Perfil da Tarefa Escravo 2 - a) Piores sensibilidades. b)Funcéo

de Custo soma das sensibilidades.
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Figura G.8: Perfil da Tarefa Escrave 3 - a) Piores sensibilidades. b)Funcio
de Custo soma das sensibilidades.
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Figura G.9: Perfil da Tarefa Escravo 4 - a) Piores sensibilidades. b)Fungéo

de Custo soma das sensibilidades.

Dois tipos de simulacGes foram realizados para verificar os desempenhos
dos controladores, considerando as respostas ao sinal impulso. O primeiro,
considers uma familia de controladores proveniente de uma mesma tarefa.
O segundo tipo, leva em consideracio os controladores que apresentaram
a pior menor sensibilidade entre todos os controladores provenientes das 8
tarefas distribuidas; a equacio (G.1) expressa este tipo de controlador. Outro
tipo de simulagdo, similar ao primeiro tipo, foi realizado considerando uma

familia de controladores que apresentam pequenas diferencas entre as piores
sensibilidades e pequenas diferencas entre os autovalores correspondentes:

(G.1)

controlador;, = minmaxs;{Q,R)
3 b
i=1,....,mi=1,....mk=1,...,1

onde n é a ordem do sistema dinidmico, m é o tamanho da populacio
permanente e [ € o nimero de tarefas distribuidas. Para a simulagdo do tipo
1 (um), { é a quantidade de controladores que apresentou o menor Ng.

As Figuras (G.10-G.11} apresentam os resultados associados com a simu-
lacdo do tipo 1 e a familia de controladores é proveniente da Tarefa escravo 3.
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Estes resultados sio comparados com a resposta ao impulso do controlador
de referéncia e verifica-se que os controladores, com excegio do controlador
3, Figura (G.10d), néo apresentaram um desempenho satisfatério para a va-
riavel de estado X4; para mais tentativas um melhor controlador 3 poderia
ter sido obtido.
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Figura G.10: Respostas ao sinal impulso - Tarefa 03 - Controladores 01-02.
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Figura G.11: Respostas ao sinal impulso - Tarefa 03 - Controladores 05-08.

A Tarefa 8 apresenta uma familia de controladores com caracteristicas
particulares. Alguns dos controladores factiveis possuem as piores sensibilida-
des muito préoximas, mas seus autovalores ndo estio tao préximos. As Figuras
(G.12-G.13) apresentam os resultados de uma simulagdo para controladores
que gozam destas caracteristicas. Os controladores 2 até 6 possuem valores
de A, muito préximos: 0.823, 0.831, 0.833, 0.837 e 0.839, respectivamente,
mas as respostas ao impulso ndo apresentam um alto grau de similaridade,
porque as suas sensibilidades nao correspondem ac mesmos autovalores.
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Figura G.12: Respostas ao sinal impulso - Tarefa escravo 8 - Controladores
1-4.
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Figura G.13: Respostas ao sinal impulse - Tarefa escravo 8 - Controladores
5-8.




Apéndice H
Ajuste On-line - Simulacgoes

Este apéndice complementa os resultados de ajuste de parimetros on-lineda
operacao X-over, apresentados na secdo (6.6). Analisa-se os comportamentos
das acdes do ajuste para os trés tipos de regras. Os desempenhos das regras
sao estudados através de simulacgbes exaustivas e das repostas ao sinal im-
pulsc, aplicado na entrada do modelo do sistema dindmico, para uma familia
de controladores.

H.1 As Acoes de Ajuste - Comportamentos

A Figura (H.1) apresenta os resultados para a regra quase-dindmica. Como
pode ser observado, a busca ndo consegue determinar solugdes factiveis para a
Tarefa mestre, Figura (H.1c), bem como néo apresenta controladores factiveis
para as Tarefas escravo, contudo ela melhorou o perfil da populagio final,
Figura (H.1d).

A regra adaptativa e seus passos de variacSes, Ag(t) e Ar(t), sdo os ele-
mentos que influenciam diretamente a formacdo de novos individuos-QR.
Esta regra provocou melhorias na busca para Ag(t) # 0 e Ar(t) # 0, Figura
(H.4). As curvas das Figuras (H.4a) e (H.4b) estdo relacionadas com deslo-
camentos de alguns individuos-QR de alguma regido para novos quadrantes
e no comego de cada ponto de troca pode existir a oportunidade de realizar
uma exploragio local do quadrante ou mesmo de permanecer na regiao até
a ocorréncia de um novo ponto de troca. Depois da ocorréncia de um cer-
to nimero de geracoes, apds 100 iteracbes do ciclo de busca, os parametros
g(t)igaa € T(t)idea aceitam pequenas variagbes aleatdrias, isto €, esta politica

160
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Figura H.1: Regra quase-dindmica - VariagGes nos pardmetros da operagio
X-over, maxima sensibilidade e sensibilidade média versus geracdes.
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bilidade média versus geragGes.
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Figura H.3: Regra deterministica-direita para Agq(t) # 0 e Ar(¢) = 0 -
Variagbes nos pardmetros da operacgio X-over, maxima sensibilidade e sensi-
bilidade média versus geracdes.

permite intensificar a busca em uma regido limitada do espaco de solucéo.
A Figura (H.4c) mostra que aproximadamente na metade do ciclo de busca,
o primeiro controlador factivel foi obtido e para ¢ resto da busca todos os
individuos s&o controladores factiveis, Figura (6.10b). A média, AP** Figu-
ra (H.4d) foi reduzida antes do primeiro quarto do ciclo de busce e a mesma
reducio também ocorreu para a regra quase-dindmica, Figura (H.1d) e as
melhorias mais significantes ocorreram depois da centésima geragio. Para
Aq(t) = 0 ou Ar(t) = 0, Figuras (H.5-H.6), as regras nio tiveram a habili-
dade de determinar controladores factiveis.

As Figuras (H.7-H.9) apresentam o comportamento e os efeitos da regra
dindmica deterministica-direita. Uma andlise similar & que foi realizada para
a regra adaptativa pode ser feita para o desempenho desta regra. Como
pode ser visto, esta regra apresentou controladores factiveis para Ag(t) # 0
e Ar(t) # 0, Figura (H.7c), Agq(t) # 0 e Ar(t) =0, e para a Figura (H.9¢),
respectivamente; mas o segundo caso apresentou um controlador factivel para
menos iteragdes do ciclo de busca. Para o caso, Ag{t} = 0 e Ar{t) # 0,
Figura (H.8), a regra ndo apresentou controladores factiveis e ndo promoveu
melhorias na média A9,

Os resultados da regra deterministica-esquerda podem ser visualizados




APENDICE H. AJUSTE ON-LINE - SIMULACOES

r{t)idad
g

=
Lo ]

a) Variagdes r(t)igaq

b) Variagbes g{t);aaa

n
=]

-:m_ﬂf l/[ Lo oy

-2

G(t)idad

4,
-

i—f\/‘\ﬂ—\r\f\jww

&

50

. ¢} min;mez; S;{Q, R)

160 150
Geraghes

*  Geragoes
d) Média Ama®

-

|

o

N

!

]—~\__

med
Ak
. a o

&

150

|
1

08 154
Geragdes

o _
Geragoes

150

163

Figura H.4: Regra adaptativa Ag(t) # 0 e Ar(t) # 0 - Variaces nos
pardmetros da operagido X-over, méxima sensibilidade e sensibilidade média

versus geragoes.
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Variacoes nos parametros da operacéo X-over, mdxima sensibilidade e sensi-
bilidade média versus geragdes.
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nas Figuras (H.10-H.12). Apenas para o caso Agq(t) # 0 e Ar(¢) = 0, Figura
(H.12), a regra apresentou melhorias na busca e a populagdc permanente
final é composta de seis controladores factiveis, Figura (6.10d). O primeiro
controlador factivel foi obtido em torno da 502 geracio, Figura (H.12¢). Os
outros dois casos, Figuras (H.10) e (1.11), ndo apresentaram melhorias du-
rante as iteragoes do ciclo de busca, além das melhorias promovidas no perfil
da populacdo final e na média A7
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Figura H.10: Regra deterministica-esquerda para Ag(t) # 0 e Ar(t) # 0 - Va-
riacdes nos pardmetros da operagdio X-over variagdes, maxima sensibilidade
e sensibilidade média versus geracdes.
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Figura H.11: Regra deterministica-esquerda para Ag(t) = 0 e Ar{¢) # 0 - Va-
riagOes nos parametros da operagio X-over variaces, maxima sensibilidade

e sensibilidade média versus geracdes.
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H.2 Os Desempenhos das Regras - Simulacoes
Exaustivas

As simulacdes exaustivas foram realizadas para 10 diferentes casos. Estes
nao apresentam solugdes factiveis quando os pardmetros da operagdo X-over
nio sofrem ajuste dindmico durante as iteragbes do ciclo de busca.

O desempenho da regra adaptativa pode ser observado na Tabela (H.1).
Esta Tabela apresenta uma visdo global de cada caso, mostrando a pior sensi-
bilidade do melhor individuo-Q R, A"** e a geragdo em que esta foi atingida
para cada tarefa. Os casos sem convergéncia sdo representados apenas pelo
melhor valor de AT* obtido por todas as iteracdes do ciclo de busca. Esta
regra melhorou a busca no sentido de que cada um dos dez casos apresentou
no minimo uma solugdo e no minimo uma destas solugoes foi obtida antes da
100% geracdo, isto é, durante iteracOes em que as regras estavam totalmente
ativadas e mesmo para as situacOes em que estas regras estavam desativa-
das, depois da geragdo 1054, estas contribuiram para a obtengac de solucoes
factiveis.

A regra deterministica-direita, Tabela (H.2), e a regra deterministica-
esquerda, Tabela (H.3), tiveram a habilidade de promover melhorias substan-
ciais na busca realizada pelo otimizador-AG. Tal qual os resultados obtidos
através da regra adaptativa, no minimo um processo de cada caso apresentou
uma solugdo abaixo da 1002 geracgao.

Analisando as informacdes contidas nas Tabelas (H.1-H.3), verifica-se que
para cada 80 simulagdes, as seguintes triplas de estatisticas podem ser obti-
das para cada regra, onde os elementos de uma tripla representam a quan-
tidade de convergéncias abaixo de 100 geragles, acima de 100 geracdes e
a quantidade de processos sem convergéncia, respectivamente, bem como
seus respectivos percentuais. Os valores atribuidos aos elementos de cada
tripla sdio: (40-50%, 13-16.25%, 27-33.75%) para a regra adaptativa, (55-
68.75%, 12-15.00%,13-12.25%) para a regra deterministica-direita, (44- 55%,
20-25%,16-20% ) para a regra deterministica-esquerda.

Uma andlise comparativa em termos das quantidades de solugdes factiveis
e das quantidades méximas e minimas de buscas realizadas pelos processos
de cada caso é feita com as informacgdes apresentadas nas Tabelas (H.4-H.6).
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Casos Valores Processos
observados | Mestre Escravos
01 027037047057 06 ] 07 |
1 Afnaz 094 11.38)1.38|1.38/0.90]0.90]1.380.87
Geragdo 108 - - - 110 | 68 - 2
2 Afrer 097 |108810.88[292(0.93|0.95]2.9270.87
Geracio 94 76 |8 | - |88 [ - [ 79
3 AV 0.89 11.62]099093;0.930.93]0.84[0.97
Geracio 3 - 3 93 | 51 3 29 | 143
4 Alnes 0.96 |1.57|1.57/099(0.90]091]0.9970.99
Geragao 29 - - 74 34 90 50 71
5 Amar 252 10917098[25210.90(096]0.99]0.96
Geragdo - 78 | 101 | - 87 | 102} 87 | 118
6 ATmez 1.52 1.62 1099152152152 1.52(1.52
Geragao - - 25 - - - - -
7 AlreE 1.53 10.95708811.53|1.53]0.981.53]0.99
Geracao - 88 1183 | - - 121 - 60
8 A 095 |10.9310.85|0.90(0.90|208] 2.08 ] 0.89
Geragao 39 28 83 76 83 - - 150
9 Aoz 094 §1.18|1.181.1810.99|0.98 ] 0.98 | 0.99
(Geracao 4 - - - 8 64 | 24 3
10 ATz 096 {099]094(09110.89]0.95|0.95]0.90
Geragao 79 87 | 116 | 86 | 53 | 188 | 119 | 125

Tabela H.1: Resultados de exaustivas simulagbes dos ajustes da regra adap-
tativa para Ag(t) £ 0 e A (t) # 0.
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Casos Valores Processos
Observados | Mestre Escravos
01 02 | 03 | 04 | 05 | 06 | 07
1 AmaT 099 (0921138099095 ]0.9310.94]0.87
Geragao 97 | 47 - 49 | 28 | 134 | 17 3
2 AmeT 094 10791091089/ 0.85]0.93|0.870.79
Geragéo 125 80 73 | 75 | 94 | 91 | 90 | 19
3 Amas 099 [0.9810.99|0910.96|0.990.94|0.99
Geragao 3 25 3 76 | 53 3 163 | 89
4 Amez 090 {0.99 0930991097 |1.570.99 097
Geragao 19 75 30 | 54 | 30 - 144 | 195
5 Alnes 252 10.96 (096252252088 |0.820.97
Geracao - 78 28 - - 48 | 93 | 58
6 AT 098 [1.52 099 |1.521.52}1.521.52}|0.98
Geracao 42 - 19 - - - - 44
7 AT 0.99 11.5310.8310.910.97]0.97)0.99|1.53
Geragio 137 - 1331 98 | 72 | 185 | 141 -
8 AT 099 10910971098 (094109310.99 208
Geracao 56 27 59 | 189 | 28 | 31 42 .1 -
9 Amaz 094 |0.99 (0960991099098 |0.95|0.99
Geragdo 4 50 54 {1071 7 24 | 22 4
10 AT 092 10931]0.93/0.881]0.970.90|0.89]0.94
Geracao 48 50 55 | 28 | 115} 40 | 72 | 56

Tabela H.2: Resultados de exaustivas simulagdes dos ajustes da regra deter-
ministica-direita para Ag(t) # 0 e A.{(t) # 0.
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Casos Valores Processos
Observados | Mestre Escravos
01 | 0270304105 ] 06 07 |
1 Almes 1.38 10.94 1138 11.38/0.9711.38 1 0.96 ! 1.38
Geracao - 94 - - 39 - 91 -
2 AT 0.78 10941098 [0.8410.94]0.94]0.7810.94
Geracio 88 64 | 94 | 88 94 | 90 88 | 101
3 Alnes 095 1095]10941093}0.90]0.9710.9610.99
Geracgio 37 107 | 67 1136 | 39 | 83 80 | 35
4 Amaz 099 1092109810.93]0.99]0.95]0.9970.99
Geracgao 119 36 | 125 | 84 | 37 | 52 50 | 35
5 AT 093 |0.86|094[093]0.84|0.86]0.95]0.87
Geracéo 111 180 | 86 | 143 | 113 | 143 | 83 95
6 Alnex 1.52 10.9311.5211.52[0.90{1.52]0.96] 1.52
Geracao - 126 | - - 180 | - 62 -
7 AV 1.53 10.9910.92(1.5310.92]0.95]|0.85]0.99
Geracdo - 90 | 173 - 58 | 35 | 189 | 52
8 AT 090 |0.90]092|2.08[2.08[0.991]0.96]2.08
Geracao 55 181 | &7 - - 186 | 148 | -
9 Ames 097 109710991094/ 0.83{095}1.1810.95
Geragao 89 35 | 8 | 58 | 83 60 - 105
10 A 093 10.89(0.92|0.80]0.96]0.89]0.99 | 0.95
Geracac 92 94 1130 | 39 {186 | 39 | 37 | 88

Tabela H.3: Resultados de exaustivas simulaces dos ajustes da regra deter-
ministica-esquerda para Ag(t) # 0 e A.{t) £ 0.
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Caso | Quantidade de Buscas Sucesso
Minima Méxima Quantidade
1 2 110 4
2 76 94 6
3 3 143 7
4 29 90 6
5] 78 118 6
6 25 25 1
7 60 183 4
8 28 150 6
9 4 64 5
10 53 125 8

Tabela H.4: Resultado de desempenho da regra adaptativa.

As informacdes contidas nas Tabelas (H.4-H.6) foram obtidas dos resul-
tados apresentados nas Tabelas (H.1-H.3). Comparando os desempenhos das
trés regras, Tabelas (H.4-H.6), verifica-se que a regra adaptativa apresentou
a primeira solugéo factivel e que a maior parte dos seus resultados acontece
antes da 1002 geracéo. As outras duas regras apresentaram um maior nimero
de sucessos que a regra adaptativa. Comparando os desempenhos entre as
regras deterministicas, verifica-se que a regra & direita apresentou um maior
nimero de resultados bem sucedidos do que a regra & esquerda, bem como a
factibilidade foi atingida para um nimero menor de iteragoes.
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Caso | Quantidade de Buscas Sucesso
Minima Maxima, Quantidade
1 59 94 3
2 64 101 8
3 35 136 8
4 35 125 8
5 83 180 8
6 62 150 3
7 52 189 6
8 55 186 5
9 35 105 7
10 37 186 8

173

Tabela H.5: Resultado de desempenho da regra deterministica-direita.

Caso | Quantidade de Buscas Sucesso
Minima Maxima Quantidade
1 3 134 7
2 73 125 8
3 3 163 8
4 19 185 7
5 28 93 5
6 19 42 3
7 T2 i85 6
8 28 189 7
9 4 107 8
10 28 115 8

Tabela H.6: Resultado de desempenho da regra deterministica-esquerda.
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H.3 Familia de Controladores

A Figura, (H.13), apresenta as respostas ao impulso do sistema dindmico para
uma implementacic de quatro membros de um familia de controladores que
envolve um controlador da populacdo transitéria final. Estes controladores
foram obtidos do caso 1 através da regra adaptativa, Tabela (H.1). Com-
parando a resposta do sistema para os controladores 1, Figura (H.13a), e 4,
Figura (H.13b) verifica-se que os comportamentos da resposta transitéria sio
muito similares, apesar das sensibilidades ndo assumirem valores préximos:
0.73 e 0.84 para os controladores 1 e 4, respectivamente. As respostas ao
impulso do sistema para os controladores 09, Figuras (H.13c) e 14, Figura
(H.13d), mostram um maior amortecimento do que para implementagdes dos
controladores 1 e 4; as sensibilidades dos controladores 9 e 14 sao 0.90 ¢ 0.99,
respectivamente.
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Figura H.13: Caso 1 - Respostas ao impulso - Tarefa 9 - Familia de contro-
ladores obtidos com a regra adaptativa
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