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Resumo –O comportamento do Algoritmo Genético (AG) quando aplicado no controle de um robô móvel em ambientes
dinâmicos é investigado aqui de um ponto de vista teórico. Para tal, a abordagem por sistemas dinâmicos, conhecida como
modelo exato e na qual o AG é visto com um sistema dinâmico discreto, é utilizada. Aqui, um robô simples sujeito a falhas é
estudado. As mudanças provocadas pelas falhas no espaço de fitness do problema são analisadas, assim como o comportamento
dinâmico do sistema em simulações. Observa-se que as mudanças provocadas pelas falhas geram problemas de otimizac¸ão evo-
lutiva dinâmica lineares e com permutação. Ainda, nota-se que o estudo dos estados metaestáveis do sistema dinâmico neste
caso ajuda a explicar o desempenho do algoritmo.
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Abstract – In this work, the behavior of a Genetic Algorithm (GA) used tocontrol a mobile robot in a dynamic environment is
theoretically investigated. For this purpose, the dynamical system approach, known as exact model and where the GA is viewed
as a discrete dynamical system, is employed. Here, a simple robot with faults is studied. The changes caused by the faultsin the
fitness landscape of the problem are analysed, as well the dynamical behavior of the system in simulations. The faults generate
dynamic evolutionary optimization problems with linear transformations and permutation. One can still observe that the study
of the metastable states of the dynamical systems helps, in this case, the undestanding of the algorithm’s performance.
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1. INTRODUÇÃO

Recentemente, diversas aplicações envolvendo robôs controlados ou projetados através de técnicas de Computação Evolutiva
têm sido relatadas [1]. A principal motivação do uso de Algoritmos Evolutivos (AEs) em Robótica advém do fato de serem um
meio interessante para prover adaptabilidade aos robôs emambientes não-estruturados, flexı́veis, e/ou parcialmente desconheci-
dos [2]. Interessantemente, neste caso, a conexão entre Robótica e Biologia não têm sentido único pois robôs podem ser uma
importante ferramenta para a investigação e teste de modelos cognitivos, evolutivos, e comportamentais de sistemasbiológicos.

As pesquisas em robôs controlados ou projetados através de AEs, chamados de Robôs Evolutivos, têm se concentrado quase
que exclusivamente em robôs aplicados em ambientes estacionários. No entanto, diversos problemas exigem que o robôse adapte
às mudanças no ambiente. Em geral, tais mudanças ocasionam alterações nas restrições das soluções ou na função de aptidão
(fitness) associada ao problema durante o processo de otimização.Diversos motivos ocasionam as mudanças na prática, tais
como a ocorrência de falhas, mudanças nas caracterı́sticas do ambiente, problemas decorrentes da cooperação e competição
entre robôs, mudança de tipo de robô, transferência de soluções simuladas para robôs reais e mudanças de estratégias. Entre as
soluções envolvendo AEs aplicadas em Robôs Evolutivos em ambientes dinâmicos, podem ser citadas como exemplo: a adição
de ruı́do [3], a avaliação da função defitness para diferentes condições do ambiente [4], a combinação com outros métodos de
aprendizado [2], a manutenção do nı́vel de diversidade por meio de Imigrantes Aleatórios [5], e a adaptação das distribuições de
mutação [6]. Nestas aplicações, assim como quando AEs são aplicados em diversos outros problemas de otimizaçãodinâmica, o
desempenho do algoritmo é testado experimentalmente, ou seja, executando o algoritmo e analisando o desempenho obtido.

De acordo com o conhecimento do autor, não existem na literatura trabalhos teóricos envolvendo AEs aplicados em robôs em
ambientes dinâmicos, ou seja, trabalhos que analisem o funcionamento do AE quando aplicado em robôs usados em ambientes
dinâmicos de um ponto de vista teórico. Aliás a falta de investigações teóricas acerca do funcionamento do AEs não é exclu-
sividade da área de robótica, mas ocorre também em uma infinidade de outras áreas. De forma geral, o número de investigações
envolvendo teoria em AEs não acompanha o crescimento que severifica no número de trabalhos envolvendo a aplicação ouo de-
senvolvimento de novos AEs ou operadores. Entretanto, poderia se argumentar, a análise teórica deveria ser geral, independente
da área de aplicação, já que algumas das ferramentas de análise teórica não levam em conta as particularidades doespaço de
busca associado ao problema. No entanto, tais ferramentas têm tido sucesso limitado em explicar o funcionamento dos AEs [7].
Por outro lado, as ferramentas em que as particularidades doespaço de busca devem ser conhecidas, como a análise por Cadeias
de Markov ou através da Teoria de Sistemas Dinâmicos, têmtido mais exito, apesar de diversas restrições, sendo a principal delas
a necessidade de tratar problemas simples devido ao tamanhodos modelos utilizados.
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c© Sociedade Brasileira de Inteliĝencia Computacional (SBIC)

Particularmente no caso do uso da modelagem de Algoritmos Genéticos (AGs) como sistemas dinâmicos, desenvolvida
principalmente por Vose [8] e cujo modelo é conhecido como Modelo Exato, apesar de demandar uma grande quantidade de
equações para acompanhar todas as possı́veis soluçõesrepresentadas pelos indivı́duos do AG, o seu uso é bastanteinteressante
por permitir uma completa descrição da dinâmica populacional do AG [7]. Em [9], os autores propuseram o uso do Modelo
Exato para estudar o AG em ambientes dinâmicos criados pelogerador de problemas XOR [10]. Posteriormente, esta análise foi
estendida para problemas dinâmicos criados pelo método descrito em [11] e para o problema da mochila 0-1 dinâmico [12].

Neste trabalho, o enfoque por sistema dinâmicos é utilizado para investigar o comportamento populacional de um AG aplicado
para o controle de um robô móvel simples em um ambiente dinˆamico. A escolha de uma aplicação simples envolvendo robˆos
móveis é justificada pela necessidade de uma descrição completa da dinâmica populacional do AG. Salienta-se que este é um
trabalho teórico, sendo que, ao invés de executarmos o AG,este é simulado através de seu modelo exato. Isso permite estudarmos
o comportamento dinâmico da população do AG, ajudando naanálise do desempenho obtido na prática.

Este artigo está estruturado da seguinte forma: na Seção2, o modelo exato do AG considerando-se ambientes estacion´arios
é brevemente introduzido; na Seção 3, tal modelo é estendido para ambientes dinâmicos; o problema envolvendo um modelo de
robô simples é apresentado na Seção 4; na Seção 5, o problema envolvendo o robô é descrito e analisado usando as definições
descritas na Seção 3; simulações envolvendo o robô descrito na Seção 4 são apresentadas e analisadas na Seção6; finalmente, as
conclusões e perspectivas futuras do trabalho são apresentadas na Seção 7.

2 MODELO EXATO DO AG

Em [8], Vose propõe o modelo exato do AG simples no qual este algoritmo é descrito e analisado como um sistema dinâmico
discreto. No AG simples, a codificação binária é utilizada, sendo que cada indivı́duo da população representa umasolução
x ∈ {0, 1}l do problema. No modelo exato, todas as possı́veis soluções candidatas do problema de otimização são representadas
em um espaço discreto comn = 2l dimensões. Assim, a população atual do AG pode ser descrita como um vetorn-dimensional
no qual cada elemento define a proporção de cada possı́vel solução na população, ou seja,p = v/N , sendo que ok-ésimo
elemento dev indica o número de cópias dak-ésima possı́vel solução candidata na população com tamanhoN . Como a soma
dos elementos dep é igual a 1, o vetor de população pode ser descrito como membro de um simplexΛ, i.e.,

Λ =

{

p ∈ R
n : pk ≥ 0, parak = 0, 1, . . . , n − 1 e

n−1
∑

k=0

pk = 1

}

, (1)

sendopk o k-ésimo elemento do vetor de populaçãop. No simplexΛ, os vértices representam populações com cópias de uma
única solução. No modelo exato, a evolução da população de soluções ao longo da execução do AG é descrita como uma trajetória
no simplexΛ, sendo que os vetores de população são usados para descrever a distribuição de probabilidades dos indivı́duos no
espaço de busca. Assim, o operador geracionalG : Λ → Λ é definido porG(p) = p′, sendop′ a distribuição de probabilidades
amostrada para gerar a população posterior ap, i.e.,G(p) é a próxima geração esperada [8]. O vetorG(p) descreve a média
sobre todas as possı́veis populações da próxima geraç˜ao com variância inversamente proporcional ao tamanho da populaçãoN ,
sendo que no limiteN → ∞, conhecido como caso de população infinita (modelo exato), a variância se aproxima de zero e,
como consequência, a trajetória da população no simplex Λ pode ser deterministicamente descrita. Assim, podemos definir o AG
da sequinte forma:

Definição 1 O AG é um sistema din̂amico discreto definido pela aplicação sucessiva da regra:

p(t) = G
(

p(t − 1), t
)

, (2)

sendoG(., t) : Λ → Λ o operador geracional (mapa) na geração t ≥ 1, ep(t) a populaç̃ao esperada emt.

Para o caso estacionário,G(., t) = G(.) para todot ≥ 1, fazendo com que a trajetória da população seja dada porp(0),
G
(

p(0)
)

, G2
(

p(0)
)

, . . .. Assim, para o caso de população infinita:

p(t) = Gt
(

p(0)
)

. (3)

Para o AG simples com mutação e seleção proporcional, o operator geracional é computado por:

G = U ◦ F , (4)

sendo o operador de seleção proporcional igual a:

F(p) =
F p

fTp
(5)

na qualf é o vetor com o fitness de cada soluçãoxi pertencente ao espaçoχ, e F = diag(f) é uma matriz diagonal gerada a
partir def . O vetor de fitnessf fornece informação sobre a estrutura do espaço de busca.Já o operador de mutação é dado por:

U(p) = Up, (6)
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sendoU a matriz de mutação. Nesta matriz, cada elementoUij indica a probabilidade de gerar oi-ésimo elemento deχ (i-ésima
solução candidata possı́vel) a partir doj-ésimo elemento deste mesmo espaço. Através das equaç˜oes 4-6, é possı́vel escrever o
operador geracional como:

G(p) =
UF p

fTp
. (7)

A análise da Eq. 7 pode fornecer informações importantespara entendermos o comportamento do AG simples. Os pontos
fixos deG, i.e., pontos ondeG(y) = y, são dados pelos autovetores deUF . Para cada autovetory, um autovalorfTy, correspon-
dente ao fitness médio dey, pode ser computado. ComoUF tem somente valores positivos, existe um único autovetor dentro
deΛ, associado ao autovalor com o maior valor absoluto [7]. Comoconsequência, todas as trajetórias emΛ convergem para
este ponto fixo, i.e., o sistema dinâmico é assintoticamente estável [8,13]. Os autovetores restantes não são propriamente pontos
fixos, já que, por exemplo, podem ser localizados fora do simplex. Contudo, eles representam um papel importante para o pro-
cesso evolutivo já que podem mudar a trajetória da populac¸ão no simplex ao criar estados metaestáveis, podendo at´e aprisionar
populações finitas por várias gerações [14].

Uma análise semelhante pode ser feita quando o crossover padrão é adicionado ao operador geracional. Entretanto, neste caso,
os estados metaestáveis devem ser obtidos através de um processo mais complicado que envolve a linearização das equações [8].
Por simplicidade, iremos nos ater aqui ao caso do AG simples com mutação e seleção proporcional, i.e., sem crossover.

3 OTIMIZAÇ ÃO EVOLUTIVA DIN ÂMICA

A seguir, mudanças e problemas de otimização dinâmica são definidos [12] no contexto do modelo exato do AG.

Definição 2 Considere um AG (Definição 1) no qual o operador geracionalG(., t) na geraç̃ao t é hiperb́olico para todot ≥ 1
e possuinf pontos fixos (estados metaestáveis), i.e.,yi(t) = G

(

yi(t), t
)

para i = 1, . . . , nf , sendoyi(t) o i-ésimo ponto fixo
(estado metaestável) deG(., t). Umamudançaem um AG ocorre na geração t quandoyi(t) 6= G

(

yi(t− 1), t
)

para pelo menos
umyi(t) para i = 1, . . . , nf , i.e., pelo menos um ponto fixo deG(., t) não é preservado.

Pode-se observar que nem todas as modificações no operadorgeracionalG (Eq. 7 para o AG simples sem crossover) pode
ser definida como mudança de acordo com a Definição 2. Outraimportante observação é que nem toda mudança causa nec-
essariamente uma alteração na trajetória das populaç˜oes. Observa-se que aqui, consideramos que mudanças somente ocorrem
entre duas aplicações consecutivas do operador geracional. Desta forma, Problema de Otimização Dinâmica (DOP -Dynamic
Optimization Problems) no contexto de AGs pode ser definido de acordo com o enfoque por sistemas dinâmicos.

Definição 3 UmProblema de Otimizaç̃ao Dinâmica DOPno contexto de AGs (Definição 1)é um problema de otimização onde
pelo menos uma mudança (Definição 2) ocorre durante o processo evolucionário.

Já que o operador geracional é modificado após uma mudança, a Eq. 3 não é mais válida para toda geraçãot em um DOP.
Antes de apresentarmos a nova equação para a dinâmica do AG em um DOP, vamos definir ciclo de mudança.

Definição 4 Ciclo de mudançáe uma śerie de aplicaç̃oes de um mesmo operador geracional entre duas mudanças consecutivas.

A duraçãode de um ciclo de mudançase é o número de gerações consecutivas deste ciclo. Se o ciclo de mudançase começa
na geraçãot, então

G(., t) = G(, t + 1) = G(., t + 2) = . . . = G
(

., t + de − 1
)

, (8)

sendode > 0. Em abuso de notação, definimos agoraG(., e) como o operador geracional no ciclo de mudançase. Desta forma,
para o caso de população infinita, a população na geraç˜aot é agora dada por:

p(t) = G(t−
∑

e−1

i=1
di)(., e) ◦ Gde−1(., e − 1) . . .Gd2(., 2) ◦ Gd1

(

p(0), 1
)

, (9)

sendoe > 0. Nota-se que o DOP pode ser visto como uma sequência de processos estacionários definidos pelos ciclos de
mudança, nos quais a população inicial noi-ésimo ciclo de mudança é a população final gerada no ciclo de mudançai − 1. O
valor mı́nimo dedi é uma geração, que é o caso em que as mudanças são contı́nuas, ao passo que o máximo valor dedi é igual
ao ı́ndice da geração atual, que é o caso em que o problema ´e estacionário (até a geração atual) e, como consequência, a Eq. 9
reproduz a Eq. 3. No AG simples aqui tratado, uma mudança altera pelo menos um dos termos do operador geracional definido
pela Eq. 4. Geralmente, mudanças na matriz de mutaçãoU são relacionadas a mudanças no algoritmo, e.g., quando a taxa de
mutação é aumentada durante o processo evolucionário.Entretanto, algumas mudanças podem também modificar os operadores
de reprodução, e.g., quando existem mudanças nas restrições do problema e algumas soluções não são mais permitidas. Contudo,
a comunidade que investiga DOPs no contexto de AEs em geral n˜ao está interessada em problemas deste tipo, sendo os DOPs
que interessam aqueles em que há mudança na superfı́cie defitness e que são a seguir definidos.

Definição 5 UmDOP com mudanças na superfı́cie de fitnesśe um DOP (Defiç̃ao 3) no qual a superfı́cie de fitness do problema
é alterada por uma mudança (Definição 2) pelo menos uma vez durante o processo evolucionário, i.e.,f(e) 6= f(e− 1), em pelo
menos um ciclo de mudançae > 1, sendof(e) o vetor de fitness no ciclo de mudançae.
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A Definição 5 é bastante geral, sendo que nem todos os DOPs com mudanças na superfı́cie de fitness têm atraı́do a atenção da
comunidade de AEs. Se a nova superfı́cie de fitness não mant´em pelo menos um mı́nimo de similaridade em relação a superfı́cies
antigas, o melhor procedimento é reiniciar o processo de busca. Entretanto, se a nova superfı́cie de fitness após a mudança pode
ser relacionada com superfı́cies antigas, então o conhecimento adquirido durante o processo de busca das soluções antigas pode
de alguma forma ser utilizado na busca pelas novas soluções [15]. Um caso especial de DOPs com mudanças na superfı́ciede
fitness que tem atraı́do a atenção de pesquisadores é o de DOPs com dependência do último ambiente.

Definição 6 Considere um DOP com mudanças na superfı́cie de fitness (Definição 5) no qual a superfcı́e de fitness no ciclo de
mudançae seja dependente somente da superfı́cie de fitness no cicloe− 1, i.e.,f(e) = h

(

f(e− 1), e
)

, sendoe > 1 eh(., e) uma
funç̃ao real. Tal DOPé chamadoDOP com depend̂encia doúltimo ambiente.

Vários tipos de DOPs com dependência do último ambiente podem ser definidos, entre eles, os DOPs lineares.

Definição 7 Um DOP linear é um DOP com dependência doúltimo ambiente (Definiç̃ao 6) no qual a superfı́cie de fitness no
ciclo de mudançae− 1 é modificada de acordo com uma transformação linear, i.e.,f(e) = A(e)f(e− 1), sendoA(e) ∈ R

n×n.

Um caso especial de DOPs linear é definido a seguir.

Definição 8 Um DOP com permutaç̃ao é um DOP linear (Definiç̃ao 7) no qual a superfı́cie de fitness no ciclo de mudança
e − 1 é modificada de acordo com uma matriz de permutação, i.e.,f(e) = σ(e)f(e − 1), sendoσ(e) uma matriz de permutação
no cicloe, a qual mapeia um elemento em uma posição do vetorf(e − 1) para um elemento em uma posição do vetorf(e).

Em um DOP com permutação (Definição 8), os valores de fitness são preservados no espaço de busca, i.e., o vetor de fitness
é apenas reordenado. Em [9], os autores apresentam um estudo sobre DOPs criados através do gerador de problemas binários
dinâmicos XOR [10], que permite tornar dinâmico qualquerproblema estacionário de otimização binária. Este gerador tem sido
bastante utilizado para comparar o desempenho de diferentes AEs em DOPs, de modo que a descrição das propriedades dos
ambientes produzidos pelo gerador XOR é de fundamental importância para entendermos os resultados obtidos pelos algoritmos.
Os autores em [9] mostraram que os DOPs produzidos pelo gerador XOR são do tipo DOPs com permutação (Definição 8), com
um tipo de matriz de permutaçãoσ(e) = σk(e) que mapeia o elemento na posiçãoi do vetorf(e−1) em um elemento na posição
i⊕k(e) do vetorf(e), sendo⊕ o operador XOR, ou adição módulo 2. O vetori ∈ {0, 1}l indica a posição do elemento no vetor
de fitness. O vetork(e) ∈ {0, 1}l controla a permutação dos elementos do vetor de fitness.

Um possı́vel questionamento acerca do gerador XOR é sobre arelação dos ambientes gerados com DOPs reais. Para isso,
deve-se questionar se DOPs reais podem ser do tipo DOP com permutação, como definido anteriormente.

4 ROBÔ MÓVEL SIMULADO

Neste artigo, um robô móvel com um único sensor frontal ésimulado em um ambiente com 4 paredes. Considera-se que o
robô possa ocupar 9 posições (quadrados) deste ambiente. O sensor frontal produz um sinal igual aI = 1 caso o robô esteja
de frente para uma parede, eI = 0 caso contrário. O objetivo é encontrar através do AG uma lei de controle que permita o
robô navegar pelo ambiente sem que se choque com as paredes durante o perı́odo de 10 iterações. O robô é controlado por uma
máquina de estado finito (automato) coml bits que determinam o que o robô deve fazer para cada possı́vel condição de estado
interno e entrada proveniente do sensor. Dois modelos são aqui estudados, um coml = 4 bits e outro coml = 8 bits.

No primeiro modelo, o robô pode executar apenas duas ações: seguir em frente (0), ou seja mover-se para próxima posic¸ão
(quadrado) localizada em sua frente; ou girar no sentido horário (1), ou seja, mudar a direção sem que a posição sejaalterada.
Neste caso, além do sinal do sensor (I), o robô possui um bit de estado (S), ou memória interna, que indica se o último movimento
foi uma rotação (S = 0) ou não (S = 1). Desta forma, o automato tem 4 bits que definem qual a ação para cada possı́vel
combinação de estado/posição, ou seja,(I, S) = { 0,0 ; 0,1 ; 1,0 ; 11}. Por exemplo, se o automato é dado porx = [0, 0, 0, 1]T, o
robô irá girar apenas quando ele seguiu em frente na última iteração e encontrou uma parede em frente da posição atual. Assim,
o espaço de busca é composto por apenasn = 16 possı́veis soluções. Já no segundo modelo, 4 ações são permitidas: ficar parado
(00), girar no sentido horário (01), girar no sentido anti-horário (10) e seguir em frente (11). Desta forma, o automato tem agora
8 bits, sendo dois para cada um das 4 combinações possı́veis de posição/estado. Portanto, o espaço de busca é composto por
n = 256 soluções possı́veis.

Em ambos os modelos, o fitness é dado pelo número de posições ocupadas pelo robô (ou seja, o número de vezes que ele
segue em frente mais 1) até que este se choque com uma parede ou, em caso contrário, até um limite de 10 iterações. Como
o robô sempre começa em uma mesma posição e orientação(na primeira posição e voltado para a direita), o máximo valor
de fitness que pode ser alcançado é 8, pois ele deve girar (sem sair da posição) pelo menos 3 vezes. O objetivo deste estudo
é investigar o sistema dinâmico do AG simples (sem crossover) aplicado para buscar os automatos que geram o maior valor
de fitness. Salienta-se que um forma simples do problema de navegação do robô móvel foi escolhida de maneira a permitir o
acompanhamento de todas as equações resultantes do sistema dinâmico do AG. Como estamos interessados em DOPs, mudanças
no problema foram introduzidas através da simulação de 3tipos de falhas nas leituras do sensor.

Na primeira falha (falha 1), o sensor do robô tem os sinais zerados, ou seja, independente de haver um obstáculo a sua frente
ou não, o sensor fornecerá sinal igual a 0. Este tipo de falha pode ocorrer, por entre outros motivos, pelo mal-funcionamento
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c© Sociedade Brasileira de Inteliĝencia Computacional (SBIC)

do sensor ou por um rompimento dos cabos que ligam o sensor ao micro-controlador responsável pelo controle do robô. No
segundo tipo de falha (falha 2), o inverso ocorre, ou seja, o sensor sempre gerá sinal igual a 1, o que pode ocorrer em caso de um
curto-circuito. Já no terceiro tipo de falha (falha 3), o sinal proveniente do sensor é invertido, ou seja, quando existe um obstáculo
em sua frente, o sinal é igual aI = 0, sendo enviado um sinalI = 1 caso contrário. Este tipo de falha pode ocorrer devido a
mal-funcionamento do sensor ou das portas de entrada do micro-controlador.

5 ANÁLISE DO SISTEMA DIN ÂMICO DO ALGORITMO GEN ÉTICO

Para entendermos como as mudanças provocadas pelas falhasafetam o comportamento dinâmico do AG, devemos investigar
como a superfı́cie de fitness é alterada na transição dos ciclos de mudança. No caso da falha 1, o sinal de entrada serásempre
I = 0, o que resulta no fato de as combinações de estado/posiç˜ao serem reduzidas a(I, S) = { 0,0 ; 0,1}. Como consequência,
as ações dadas pelo terceiro e quarto elementos do vetorx serão respectivamente iguais às ações dadas pelo primeiro e segundo
elementos deste mesmo vetor. Efeito similar ocorre no caso da falha 2, na qual o sinal do sensor é sempreI = 1. Neste
caso,(I, S) = { 1,0 ; 1,1} e, como consequência, as ações dadas pelo primeiro e segundo elementos do vetorx é que serão
respectivamente iguais às ações dadas pelo terceiro e quarto elementos deste vetor. Já no caso da falha 3, na qual o sinal de
entrada é invertido, existirá uma permutação entre os elementos do vetorx, sendo que as trocas serão entre o primeiro e terceiro
elementos e entre o segundo e quarto elementos. Assim, podemos escrever que, quando ocorre a falha no ciclo de mudançae,
supondo que o robô não apresenta falhas no cicloe − 1, o vetorx(e) fica:

x(e) = B(e)x(e − 1) (10)

na qual, para o modelo 1 (coml = 4), B(e) é definido respectivamente para as falhas 1, 2 e 3 como:

Bf1(e) =
[

I2 02

I2 02

]

,Bf2(e) =
[

02 I2

02 I2

]

,Bf3(e) =
[

02 I2

I2 02

]

.

sendo02 uma matriz2 × 2 composta apenas por zeros eI2 uma matriz identidade2 × 2. Como consequência da Eq. 10, o vetor
de fitness no ciclo de mudançase (com falhas), poderá ser calculado através do vetor de fitness no ciclo de mudançase− 1 (sem
falhas). Para o caso da falha 1, os valores de fitness para as soluções do espaço de busca nas quais as ações (elementosdo vetorx)
são iguais paraI = 0 eI = 1 no cicloe− 1, substituirão no cicloe os valores de fitness para as soluções cujas respectivas ac¸ões
paraI = 0 são iguais (ou seja, que apresentam a mesma primeira metadedo vetorx). O mesmo ocorre para a falha 2, mas agora
substituindo as soluções cujas respectivas ações paraI = 1 são iguais (ou seja, que apresentam a mesma segunda metade do
vetorx). Finalmente, para a falha 3, haverá uma permutação entre os elementos do vetor de fitness correspondentes às soluções
que apresentam ações (elementos do vetorx) diferentes paraI = 0 eI = 1. Para o restante dos elementos do vetor de fitness (ou
seja, elementos que apresentam a primeira e segunda metadesdo vetorx iguais), os valores permaneceram inalterados. Assim:

f(e) = A(e)f(e − 1), (11)

na qual, para o modelo 1 (coml = 4), A(e) é definido respectivamente para as falhas 1, 2 e 3 como:

Af1(e) =

















Md 02 02 02 02 02 02 02

Md 02 02 02 02 02 02 02

02 02 Me 02 02 02 02 02

02 02 Me 02 02 02 02 02

02 02 02 02 02 Md 02 02

02 02 02 02 02 Md 02 02

02 02 02 02 02 02 02 Me

02 02 02 02 02 02 02 Me

















,Af2(e) =

















Ma 02 Mc 02 02 02 02 02

02 02 02 02 02 Mb 02 Mc

Ma 02 Mc 02 02 02 02 02

02 02 02 02 02 Mb 02 Mc

Ma 02 Mc 02 02 02 02 02

02 02 02 02 02 Mb 02 Mc

Ma 02 Mc 02 02 02 02 02

02 02 02 02 02 Mb 02 Mc

















,

Af3(e) =



















Ma 02 MT

b
02 02 02 02 02

02 02 02 02 Ma 02 MT

b
02

Mb 02 Mc 02 02 02 02 02

02 02 02 02 Mb 02 Mc 02

02 Ma 02 MT

b
02 02 02 02

02 02 02 02 02 Ma 02 MT

b

02 Mb 02 Mc 02 02 02 02

02 02 02 02 02 Mb 02 Mc



















.

sendo:Ma =
[

1 0

0 0

]

,Mb =
[

0 1

0 0

]

,Mc =
[

0 0

0 1

]

,Md =
[

1 0

1 0

]

,Me =
[

0 1

0 1

]

.

Estas transformações são condizentes com o espaço de fitness do robô para cada uma das condições (ver Figura 1, na qual o
vetor def é apresentado para o modelo 1). Pode-se observar que as melhores soluções para o robô sem falhas são as soluções
1 (x = [0, 0, 0, 1]T) e 3 (x = [0, 0, 1, 1]T), ou seja, quando o robô irá girar apenas se ele seguiu em frente na última iteração e
encontrou uma parede em frente da posição atual (solução 1), ou quando ele encontrou uma parede em frente da posição atual
independente do seu estado (solução 3). Em ambos os casos,o valor de fitness é igual ao valor de fitness máximo (8), sendo
que a estratégia adotada pelo robô é navegar em sentido horário nas posições ao lado das paredes. As soluções queapresentam
melhor fitness na sequência (soluções 5 e 7), apresentam aestratégia de girar sempre após um movimento para frente.Desta
forma, apresentam um fitness igual a 6, já que nestra estrat´egia o robô gira 5 vezes ao passo que nas estratégias que apresentam
fitness máximo, o robô gira por 3 vezes. Nota-se, entretanto, que esta estratégia apresenta fitness máximo quando o robô está

5
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com as falhas 1 e 2, pelo fato de não usar o sensor para navegar. Assim, pode-se observar que algumas soluções (as quais afalha
no sensor não afeta a estatégia desenvolvida), apresentam o mesmo fitness após as falhas 1 ou 2 no robô, ao passo que outras
soluções têm seu fitness alterado de acordo com o exposto anteriormente. Já para o caso da falha 3, observa-se que os valores de
fitness são mantidos, sendo apenas reordenados de acordo com a inversão do sinal do sensor (agora, as melhores soluções são as
de ı́ndice 4 e 12).

De acordo com a Eq. 11, pode-se observar que as falhas geram DOPs lineares (Definição 7). Além disso, como a matriz
Af3(e) é uma matriz de permutação, a falha 3 gera um DOP com permutação (Definição 8), que apresenta caracterı́sticas
similares àquelas que ocorrem em DOPs produzidos pelo gerador de DOPs XOR, o que responde a questão sobre DOPs com
permutação de fato ocorrerem em problemas do mundo real. No entanto, a matriz de permutação neste caso é gerada de forma
diferente. Enquanto que, nos DOPs produzidos pelo gerador XOR, os elementos do vetorf são reordenados de acordo com a
regrai ⊕ k(e) (Seção 3), o que produz uma permutação uniforme, a falha3 ocasiona uma permutação não-uniforme de acordo
com a matrizAf3(e), sendo alguns dos elementos reordenados, enquanto outros permanecem fixos. De qualquer forma os
valores de fitness são mantidos quando ocorre a falha 3, sendo apenas reordenados.

Como analisado em [9], em um DOP com permutação como o que ocorre no caso do robô com falha 3, oi-ésimo autovetor
yi(e) deU(e)F (e) no ciclo de mudançae (Eq. 7), o qual define um estado metaestável, pode ser obtidopela permutação do
respectivo autovetor no ciclo de mudançae − 1. Assim, qualquer estado metaestável no ciclo de mudançae (robô com falha
3), pode ser obtido através da permutação de um estado metaestável no ciclo de mudançae − 1 (robô sem falhas), e vice-versa.
Além disso, os autovalores deU(e)F (e) para os dois ambientes (robô sem falhas e com falha 3) são iguais, o que implica em
valores iguais de fitness médio nos estados metaestáveis.Já nos casos das falhas 1 e 2, a transformação linear do vetor de fitness
ocasiona o desaparecimento de alguns valores de fitness antes presentes. Desta forma, os estados metaestáveis são diferentes em
cada ciclo de mudança, assim como os seus valores de fitness médio. Estes resultados podem ser observados nas simulaç˜oes dos
modelos do robô apresentadas na seção a seguir.
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Figura 1: Espaço de fitness (vetorf ) para o modelo 1 (l = 4). As soluções são apresentadas de acordo com a conversão do vetor
x de binário para inteiro.

6 SIMULAÇ ÕES

Nesta seção, as trajetórias das populações do AG com mutação e seleção proporcional quando aplicado no sistema descrito na
Seção 4 são analisadas. Nas simulações aqui apresentadas, ao invés de executarmos o AG, o seu sistema dinâmico ésimulado, ou
seja, acompanha-se a evolução do vetor populacional dadopela Eq. 9. Considera-se que a população inicial (p0) é uniformemente
distribuida e que a taxa de mutação é igual a0, 01. Nestas simulações, o sistema dinâmico correspondenteao AG aplicado para
controle do robô sem falhas é simulado porτ = 50 (ou seja, a duração do ciclo de mudanças é 50 gerações), ocorrendo um dos
três tipos de falhas na sequência. Estas mudanças são equivalentes a alterações no espaço (vetor) de fitness, como considerado
na seção anterior. Desejamos observar como os principaisestados metaestáveis da população se comportam quando ocorre a
mudança no processo evolutivo.

Devido a limitação de espaço, apresentamos aqui apenas os resultados para as simulações do modelo 2 (l = 8). Entretanto,
observa-se comportamento similar nas simulações do modelo 1 (l = 4). A Figura 2 mostra simulações do sistema dinâmico do
AG para o modelo 2 (l = 8). Nesta figura, o fitness médio da população e a distânciaeuclidiana entre o vetor de população
na geração atual e os autovetores que apresentam o maior autovalor em um dado momento da simulação são apresentadas. O
primeiro autovetor (o que apresentada maior autovalor) corresponde sempre ao principal estado metaestável do sistema, ou seja,
àquele em que o número de indivı́duos da população nos ótimos globais é maior do que o número de indivı́duos em qualquer
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X Congresso Brasileiro de Inteliĝencia Computacional (CBIC’2011), 8 a 11 de Novembro de 2011,Fortaleza, Ceaŕa
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outro lugar do espaço. Os outros autovetores correspondema outros estados metaestáveis que apresentam importância para o
entendimento da dinâmica da população.

As simulações apresentadas ajudam a entender o funcionamento do AG. Note que no primeiro ciclo de mudança, quando o
robô não apresenta falhas, o vetor da população rapidamente converge para o estado metaestável principal, sendo que, neste caso,
grande parte da população encontra-se distribuı́da entre os dois ótimos globais da superfı́cie de fitness e, como consequência, o
fitness médio da população é próximo do fitness máximo permitido. Quando ocorre uma falha, a população encontra-se localizada
no principal estado metaestável correspondente ao primeiro ciclo de mudanças. Esta posição é diferente daquela correspondente
à do principal estado metaestável no segundo ciclo de mudanças (ou seja, quando o robô apresenta falhas), sendo que ovetor de
população deve migrar para esta nova posição. Neste caso, dependendo do tipo de falha, duas situações ocorrem. Naprimeira
situação, mesmo com a mudança do principal estado metaestável, este ainda é o estado mais perto da posição atual da população
(ou seja, da posição do antigo estado mestaestável principal). Desta forma, o vetor da população não tem dificuldades em alcançar
o novo estado metaestável principal. Este é o caso da falha2, na qual o estados metaestáveis principais antes e depoisda falhas
encontram-se próximos devido ao fato de uma das soluçõesque apresenta fitness máximo antes da falha também apresenta fitness
máximo depois da falha. Note que, para a falha 2, o fitness médio rapidamente converge para o valor próximo ao fitness máximo
(valor igual a 6).

Repare, entretanto, que isso não ocorre para o caso das falhas 1 e 3. Nestes casos, quando ocorre a falha, existem estados
metaestáveis mais próximos da posição atual do vetor depopulação (correspondente à posição do estado metaestável para o ciclo
de mudanças 1, ou seja, antes da falha) do que o estado metaestável principal após a falha. Note que, nestes casos, a população
primeiro aproxima-se destes estados, ficando um tempo em suavizinhança, antes de convergir para o estado metaestávelprincipal.
Como consequência, nota-se que a população demora mais para convergir para o novo ponto ótimo, fato que pode ser observado
nos gráficos do fitness médio da população. Desta forma, as falhas 1 e 3 representam mudanças mais severas do que a falha
1 para este problema de otimização dinâmica. Outro fatorimportante, que pode ser observado em problemas de otimizac¸ão
dinâmica, é a duração dos ciclos de mudança (de). Repare que, no caso das falhas 1 e 3, ciclos de mudanças menores (ou seja,
no processos nos quais as mudanças são mais frequentes, como no caso de falhas intermitentes que ocorrem com curta duração),
o desempenho será mais afetado devido ao que foi explicitado no parágrafo anterior.
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Figura 2: Média do fitness da população e distância para estados metaestáveis em simulações para os três tipos defalhas. A
distância para o atual estado metaestável principal é apresentada pela linha sólida.

7 CONCLUSÕES

Neste trabalho, o comportamento do AG simples quando aplicado para o controle de um robô móvel em ambientes dinâmicos
foi estudado de um ponto de vista teórico. Para isso, a abordagem por sistemas dinâmicos, conhecida como modelo exato,foi uti-
lizada. Nesta abordagem, o AG é visto com um sistema dinâmico discreto, tornando possı́vel investigar a trajetória da população
durante o processo evolutivo. Aqui, um robô simples sujeito a falhas foi estudado. Na Seção 5, as mudanças provocadas pelas
falhas no espaço de fitness do problema foram analisadas. Observou-se que tais mudanças geram DOPs lineares (Definiç˜ao 7),
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na qual o vetor de fitness é alterado de acordo com uma transformação linear. Ainda, notou-se que para o caso da falha 3, o
problema é ainda do tipo DOP com permutação (Definição 8). DOPs com permutação são produzidos também pelo gerador de
DOPs XOR. Desta forma, este trabalho responde um importantequestionamento acerca da utilizada deste gerador em produzir
DOPs similares aos que ocorrem no mundo real.

Além disso, na Seção 6, simulações do sistema dinâmico do AG para o problema estudado foram analisadas. Observou-se
que os DOPs gerados pelas falhas 1 e 3 são mais difı́ceis do que aqueles gerados pela falha 2. Isso ocorre devido ao fato de que,
para estas falhas, estados metaestáveis diferentes do principal (ou seja, no qual grande parte da população encontra-se em um
ótimo global) após a falha estarem mais pertos do estado metaestável principal de antes da falha. Desta forma, a população fica
por um tempo na vizinhança destes estados antes de convergir para o estado metaestável principal (de depois da falha).Como
consequência, o AG leva mais tempo para chegar no ótimo global, o que ocasiona uma piora no desempenho (em relação à
falha 2). O enfoque por sistemas dinâmicos aqui apresentado ajunda a explicar o comportamento do AG de um ponto de vista
teórico, o que é extremamente útil em AEs nos quais o estudo do desempenho baseiam-se quase que exclusivamente em análises
experimentais. A desvantagem principal deste método teórico é a aplicabilidade limitada a problemas pequenos, requisito para
permitir o acompanhamento das equações que descrevem o sistema dinâmico do AG. Como trabalhos futuros, o enfoque por
sistemas dinâmicos deverá ser aplicado em outros DOPs, inclusive em variantes do problema envolvendo robôs aqui estudado.
Além disso, AGs especiamente desenvolvidos para DOPs deverão ser investigados usando a abordagem aqui descrita.
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