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Resumo —O comportamento do Algoritmo Genético (AG) quando apkicad controle de um robd movel em ambientes
dinamicos é investigado aqui de um ponto de vista tebrfeara tal, a abordagem por sistemas dinamicos, conheaida c
modelo exato e na qual o AG & visto com um sistema dinammsxreto, € utilizada. Aqui, um robd simples sujeito a falba
estudado. As mudancas provocadas pelas falhas no espéitieeds do problema sao analisadas, assim como o comgoittam
dinamico do sistema em simulacdes. Observa-se que asntasiprovocadas pelas falhas geram problemas de offiezso-
lutiva dinamica lineares e com permutacao. Ainda, rsgt@iue o estudo dos estados metaestaveis do sistema aindeste
caso ajuda a explicar o desempenho do algoritmo.
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Abstract — In this work, the behavior of a Genetic Algorithm (GA) usedatmtrol a mobile robot in a dynamic environment is
theoretically investigated. For this purpose, the dynairggstem approach, known as exact model and where the GAvisdi
as a discrete dynamical system, is employed. Here, a simmptg with faults is studied. The changes caused by the fauitse
fitness landscape of the problem are analysed, as well thentigal behavior of the system in simulations. The faultsegate
dynamic evolutionary optimization problems with lineaartsformations and permutation. One can still observe teastudy
of the metastable states of the dynamical systems heldsisicdse, the undestanding of the algorithm’s performance.

Keywords —Genetic Algorithms, Dynamical Systems, Theory of Evolngigy Algorithms, Robotics.

1. INTRODUCAO

Recentemente, diversas aplica¢des envolvendo robmbsotados ou projetados através de técnicas de Commutaglutiva
tém sido relatadas [1]. A principal motivacao do uso dgokitmos Evolutivos (AEs) em Robética advém do fato deseum
meio interessante para prover adaptabilidade aos rob&sientes nao-estruturados, flexiveis, e/ou parcigkrsdgsconheci-
dos [2]. Interessantemente, neste caso, a conexao ent@iéoe Biologia nao tém sentido Gnico pois robds poder uma
importante ferramenta para a investigacao e teste delosciegnitivos, evolutivos, e comportamentais de sistan@égicos.

As pesquisas em robds controlados ou projetados atrav&Es, chamados de Robds Evolutivos, tém se concentradequ
gue exclusivamente em robds aplicados em ambientes@staics. No entanto, diversos problemas exigem que osebdlapte
as mudangas no ambiente. Em geral, tais mudancas oaas@lteracdes nas restricdes das solu¢des ou nadue aptidao
(fitness) associada ao problema durante o processo de otimiz&j@ersos motivos ocasionam as mudancas na pratica, tais
como a ocorréncia de falhas, mudancas nas caractasistc ambiente, problemas decorrentes da cooperagao petcio
entre robds, mudanca de tipo de robd, transferéncialde®es simuladas para robods reais e mudancgas detgsisat Entre as
solucdes envolvendo AEs aplicadas em Robos Evolutiwoambientes dinamicos, podem ser citadas como exemplac@oad
de ruido [3], a avaliacao da funcao fi#ness para diferentes condi¢cdes do ambiente [4], a combimagén outros métodos de
aprendizado [2], a manutencao do nivel de diversidadengio de Imigrantes Aleatorios [5], e a adaptacao ddsiloliscOes de
mutacao [6]. Nestas aplicacBes, assim como quando &&aicados em diversos outros problemas de otimizdic&anica, o
desempenho do algoritmo & testado experimentalmentejavexecutando o algoritmo e analisando o desempenhmobtid

De acordo com o conhecimento do autor, nao existem natlirertrabalhos te6ricos envolvendo AEs aplicados emsend
ambientes dinamicos, ou seja, trabalhos que analisemciofuamento do AE quando aplicado em robds usados em arebient
dinamicos de um ponto de vista tebrico. Alias a falta destigacdes tebdricas acerca do funcionamento do Aa€rexclu-
sividade da area de robbtica, mas ocorre também em umalandie de outras areas. De forma geral, 0 nUmero de igaedis
envolvendo teoria em AEs ndo acompanha o crescimento quggiiea no nimero de trabalhos envolvendo a aplicacamadet
senvolvimento de novos AEs ou operadores. Entretantoyposieargumentar, a analise teorica deveria ser gedapendente
da area de aplicacao, ja que algumas das ferramentasatiseatedrica ndo levam em conta as particularidadessgaco de
busca associado ao problema. No entanto, tais ferraméntasio sucesso limitado em explicar o funcionamento dos [XE
Por outro lado, as ferramentas em que as particularidadespdgo de busca devem ser conhecidas, como a anéaliseq@masa
de Markov ou através da Teoria de Sistemas Dinamicostitrmais exito, apesar de diversas restricdes, sendacal delas
a necessidade de tratar problemas simples devido ao tardasmodelos utilizados.
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Particularmente no caso do uso da modelagem de Algoritmo&t®es (AGs) como sistemas dinamicos, desenvolvida
principalmente por Vose [8] e cujo modelo & conhecido conmalélo Exato, apesar de demandar uma grande quantidade de
equacdes para acompanhar todas as possiveis sohegdesentadas pelos individuos do AG, o seu uso é bagtéetessante
por permitir uma completa descricdo da dinamica popaiteed do AG [7]. Em [9], os autores propuseram o uso do Modelo
Exato para estudar o AG em ambientes dinamicos criadogeedalor de problemas XOR [10]. Posteriormente, estasanfali
estendida para problemas dinamicos criados pelo méteskritb em [11] e para o problema da mochila 0-1 dinamich [12

Neste trabalho, o enfoque por sistema dinamicos é uliipara investigar o comportamento populacional de um ABaxgh
para o controle de um rob® moével simples em um ambientendicd. A escolha de uma aplicacao simples envolvendosrob”™
moveis € justificada pela necessidade de uma descrigapleta da dinamica populacional do AG. Salienta-se gteeéesm
trabalho tebrico, sendo que, ao invés de executarmos e®6 ¢ simulado através de seu modelo exato. 1sso peshitteemos
o comportamento dinamico da populacao do AG, ajudandmalse do desempenho obtido na pratica.

Este artigo esta estruturado da seguinte forma: na SEgimodelo exato do AG considerando-se ambientes esta@msn’
€ brevemente introduzido; na Secao 3, tal modelo é éstepara ambientes dinamicos; o problema envolvendo udeloale
robd simples & apresentado na Secao 4; na Secao Shiem@envolvendo o robd é descrito e analisado usanddfias;des
descritas na Sec¢ao 3; simulacdes envolvendo o roldittesa Secao 4 sao apresentadas e analisadas na@éigatmente, as
conclusdes e perspectivas futuras do trabalho sdo aypaeses na Secao 7.

2 MODELO EXATO DO AG

Em [8], Vose propde o modelo exato do AG simples no qual égteiemo é descrito e analisado como um sistema dinamico
discreto. No AG simples, a codificacao binaria & utdizasendo que cada individuo da populagdo representssalngio
x € {0,1}! do problema. No modelo exato, todas as possiveis saugialidatas do problema de otimizagao so representada
em um espaco discreto cam= 2! dimensdes. Assim, a populagzo atual do AG pode ser t@sorno um veton-dimensional
no qual cada elemento define a proporcao de cada possluehie na populagdo, ou sej@,= v/N, sendo que d&-&simo
elemento der indica o nUmero de copias daésima possivel solucao candidata na populacao aorarthoN. Como a soma
dos elementos de € igual a 1, o vetor de populagao pode ser descrito comaomede um simplex, i.e.,

n—1
A:{pER”:kaO, parak:O,l,...,n—leZpkzl}, 1)

sendaopy, 0 k-ésimo elemento do vetor de populagaoNo simplexA, os vértices representam populagdes com copias de uma
Unica solucdo. No modelo exato, a evolu¢ao da popolde solucdes ao longo da execucao do AG é descrita uoma trajetoria

no simplexA, sendo que os vetores de populacao sao usados paraveescdistribuicao de probabilidades dos individuos no
espaco de busca. Assim, o operador geracignak — A & definido poiG(p) = p’, sendop’ a distribuicdo de probabilidades
amostrada para gerar a populacao posterior ice., G(p) & a proxima geracdo esperada [8]. O velgp) descreve a média
sobre todas as possiveis populagdes da proximaaecaghi variancia inversamente proporcional ao tamanhoplalacaaV,
sendo que no limitéV — oo, conhecido como caso de populacéo infinita (modelo exateariancia se aproxima de zero e,
como consequéncia, a trajetoria da populagdo no skipfede ser deterministicamente descrita. Assim, podemosdeiG

da sequinte forma:

Definicdo 1 O AG & um sistema damico discreto definido pela aplicag sucessiva da regra:
p(t) = g(p(t - 1)7t)a (2)
sendog(.,t) : A — A o operador geracional (mapa) na gei@gt > 1, ep(t) a populago esperada erh

Para o caso estacionarig(.,t) = G(.) para todot > 1, fazendo com gue a trajetoria da populacdo seja dada @0r
G(p(0)), G*(p(0)), . ... Assim, para o caso de populacéo infinita:

p(t) = G'(p(0)). ®3)

Para 0 AG simples com muta¢ao e selecao proporciong@enator geracional &€ computado por:

g =Uo fv (4)
sendo o operador de selecéo proporcional igual a:
Fp
F(p) = m (5)

na qualf & o vetor com o fitness de cada solugg@ertencente ao espagg e I’ = diag(f) & uma matriz diagonal gerada a
partir def. O vetor de fithes§ fornece informacao sobre a estrutura do espaco de bisceoperador de mutagao é dado por:

U(p) = Up, (6)
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sendol a matriz de muta¢ao. Nesta matriz, cada elem&ptandica a probabilidade de gerai-@simo elemento dg (i-ésima
solugcao candidata possivel) a partirdésimo elemento deste mesmo espaco. Através das@Epid¢t, € possivel escrever o

operador geracional como:
UFp
= —. 7
9(p) = “rr, (7)

A analise da Eq. 7 pode fornecer informacdes importaoéea entendermos o comportamento do AG simples. Os pontos
fixos deg, i.e., pontos ondé(y) = y, sdo dados pelos autovetoreddE. Para cada autovetgt um autovalof 'y, correspon-
dente ao fithess médio de pode ser computado. ConddF' tem somente valores positivos, existe um Gnico autovetotrd
de A, associado ao autovalor com o maior valor absoluto [7]. Coomsequéncia, todas as trajetorias £roonvergem para
este ponto fixo, i.e., 0 sistema dindmico & assintoticaenestavel [8, 13]. Os autovetores restantes nao saocianognte pontos
fixos, ja que, por exemplo, podem ser localizados fora dpleixn Contudo, eles representam um papel importante parma:-o p
cesso evolutivo ja que podem mudar a trajetoria da popalao simplex ao criar estados metaestaveis, poderdipasionar
populagdes finitas por varias geragdes [14].

Uma analise semelhante pode ser feita quando o crossalr@igiaadicionado ao operador geracional. Entretanste caso,
os estados metaestaveis devem ser obtidos através deocesgo mais complicado que envolve a linearizagao das;8gs [8].
Por simplicidade, iremos nos ater aqui ao caso do AG simplesmeutacao e selecéo proporcional, i.e., sem crossover

3 OTIMIZAC AO EVOLUTIVA DIN AMICA
A seguir, mudancas e problemas de otimizacao dinaraicasfinidos [12] no contexto do modelo exato do AG.

Definicao 2 Considere um AG (Defirép 1) no qual o operador geracionél(., t) na gera@ot & hipertblico para todot > 1

e possuiny pontos fixos (estados metastis), i.e.y;(t) = g(yi(t), t) parai = 1,...,ny, sendoy;(t) o i-esimo ponto fixo
(estado metaeavel) deg (., t). Umamudancaem um AG ocorre na gerég ¢ quandoy; (t) # G (y:(t — 1), t) para pelo menos
umy;(t) parai =1,...,ny, i.e., pelo menos um ponto fixo @&, ¢t) ndoé preservado.

Pode-se observar que nem todas as modificacdes no opgexdoionaly (Eg. 7 para o AG simples sem crossover) pode
ser definida como mudanca de acordo com a Definicao 2. @unfrartante observacao &€ que nem toda mudanca causa nec
essariamente uma alteracdo na trajetéria das pamgagibserva-se que aqui, consideramos que mudancasts@muerrem
entre duas aplica¢des consecutivas do operador geshcidasta forma, Problema de Otimizacao Dinamica (D@RRamic
Optimization Problemsno contexto de AGs pode ser definido de acordo com o enfoquegtemas dinamicos.

Definicdo 3 UmProblema de Otimiza&o Dinamica DOPno contexto de AGs (Defirdig 1)& um problema de otimizag onde
pelo menos uma mudanca (Def@ic2) ocorre durante o processo evolucioio.

Ja que o operador geracional & modificado apb6s uma magdarky. 3 nao & mais valida para toda geragdm um DOP.
Antes de apresentarmos a nova equacao para a dinamida dmAim DOP, vamos definir ciclo de mudanca.

Definicdo 4 Ciclo de mudancga& uma érie de aplicages de um mesmo operador geracional entre duas mudancesadivas.

A duracaad. de um ciclo de mudancase o nimero de geragdes consecutivas deste ciclo. Stoaleiecnudancas comecga
na geracao, entao
G(,t)=G(t+1)=G(,t+2)=...=G(,t+dc — 1), (8)

sendad. > 0. Em abuso de notagao, definimos aggta e) como o operador geracional no ciclo de mudancd3esta forma,
para o caso de populacao infinita, a populagdo na getagagora dada por:

p(t) = G ()0 Glt (e —1)...G%(,2) 0 ¥ (p(0), 1), (9)

sendoe > 0. Nota-se que o DOP pode ser visto como uma sequéncia desposcestacionarios definidos pelos ciclos de
mudanca, nos quais a populacgao inicialirssimo ciclo de mudanca & a populacao final gerada no demudanca — 1. O

valor minimo ded; € uma geragao, que & 0 caso em que as mudancas sdawesnto passo que 0 maximo valordi€ igual

ao indice da geracao atual, que €& o caso em que o prokelestacionario (até a geragao atual) e, como consegyé&nEq. 9
reproduz a Eqg. 3. No AG simples aqui tratado, uma mudaneeaghelo menos um dos termos do operador geracional definido
pela Eqg. 4. Geralmente, mudanc¢as na matriz de muteicg®o relacionadas a mudanc¢as no algoritmo, e.g., quarad@ale
mutacao & aumentada durante o processo evoluciofarietanto, algumas mudancas podem também modificarevadqres

de reproducao, e.g., quando existem mudancas nagoestdo problema e algumas solu¢des nao sao maistjpsniContudo,

a comunidade que investiga DOPs no contexto de AEs em gaoadsta interessada em problemas deste tipo, sendo os DOP.
gue interessam aqueles em que ha mudanca na superffitieeds e que sao a seguir definidos.

Definicdo 5 UmDOP com mudancas na supédie de fithes€ um DOP (Defigo 3) no qual a supeidie de fithess do problema
é alterada por uma mudanca (Defiéiig 2) pelo menos uma vez durante o processo evoladmn.e.,f(e) # f(e — 1), em pelo
menos um ciclo de mudanga> 1, senddf(e) o vetor de fitness no ciclo de mudanga
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A Definicao 5 € bastante geral, sendo que nem todos os D@Pswidancas na superficie de fitness tém atraido azaiatz;
comunidade de AEs. Se a nova superficie de fitness na@mareio menos um minimo de similaridade em relagdo a Sojesr
antigas, o melhor procedimento € reiniciar o processo deablEntretanto, se a nova superficie de fitness ap6s awgaidade
ser relacionada com superficies antigas, entao o canketd adquirido durante o processo de busca das solugbgasapode
de alguma forma ser utilizado na busca pelas novas sdygdg Um caso especial de DOPs com mudancas na supetéicie
fitness que tem atraido a atencao de pesquisadores é ©OFe @m dependéncia do Gltimo ambiente.

Definicdo 6 Considere um DOP com mudancas na sup@&fde fitness (Defindp 5) no qual a superfe de fitness no ciclo de
mudancae seja dependente somente da sup&fde fitness no cicle— 1, i.e.,f(e) = h(f(e—1),¢), sendae > 1 eh(.,e) uma
funcdo real. Tal DOPé chamadd®OP com depen@incia doultimo ambiente

Varios tipos de DOPs com dependéncia do Gltimo ambiemtem ser definidos, entre eles, os DOPs lineares.

Definicdo 7 UmDOP linear &€ um DOP com depe#@dcia dolltimo ambiente (Defin&o 6) no qual a supeidie de fitness no
ciclo de mudanca — 1 & modificada de acordo com uma transfor@adinear, i.e. f(e) = A(e)f(e — 1), sendoA (e) € R™*™,

Um caso especial de DOPs linear & definido a seguir.

Definicdo 8 Um DOP com permutago & um DOP linear (Defini@o 7) no qual a supeidie de fithess no ciclo de mudanca
e — 1 @ modificada de acordo com uma matriz de permétace.,f(e) = o(e)f(e — 1), sendar(e) uma matriz de permutég
no cicloe, a qual mapeia um elemento em uma pasigo vetoif (e — 1) para um elemento em uma pdiigdo vetoif (e).

Em um DOP com permutacgao (Definicao 8), os valores destsao preservados no espaco de busca, i.e., 0 vetor ds fithe
€ apenas reordenado. Em [9], os autores apresentam uno sstud DOPs criados através do gerador de problemasdsnar
dinamicos XOR [10], que permite tornar dinamico qualqueblema estacionario de otimizacao binaria. Estadmrtem sido
bastante utilizado para comparar o desempenho de diferAfie em DOPs, de modo que a descricao das propriedades dos
ambientes produzidos pelo gerador XOR & de fundamentalrt@apcia para entendermos os resultados obtidos pelostaigs.

Os autores em [9] mostraram que os DOPs produzidos peloagge@R sao do tipo DOPs com permutacgao (Defini¢cao 8), com
um tipo de matriz de permutacéade) = oy () que mapeia o elemento na posi¢a@w vetorf (e — 1) em um elemento na posi¢ao
i®k(e) do vetorf(e), senda® o operador XOR, ou adigao modulo 2. O veiter {0, 1} indica a posi¢ao do elemento no vetor
de fitness. O vetdk(e) € {0, 1}! controla a permuta¢ao dos elementos do vetor de fitness.

Um possivel questionamento acerca do gerador XOR é satelagiio dos ambientes gerados com DOPs reais. Para isso
deve-se questionar se DOPs reais podem ser do tipo DOP camtag&o, como definido anteriormente.

4 ROBO MOVEL SIMULADO

Neste artigo, um robd movel com um Unico sensor fronth@ulado em um ambiente com 4 paredes. Considera-se que ©
robd possa ocupar 9 posi¢des (quadrados) deste ambiergensor frontal produz um sinal iguala= 1 caso o rob0 esteja
de frente para uma parede/e= 0 caso contrario. O objetivo & encontrar através do AG wndé controle que permita o
robd navegar pelo ambiente sem que se choque com as patedeted periodo de 10 iteragdes. O robd é controladopa
magquina de estado finito (automato) coivits que determinam o que o robd deve fazer para cada pbssivdicao de estado
interno e entrada proveniente do sensor. Dois modelosgA@studados, um coin= 4 bits e outro coni = 8 bits.

No primeiro modelo, o robd pode executar apenas duasaséguir em frente (0), ou seja mover-se para proxima osic
(quadrado) localizada em sua frente; ou girar no sentidartmfl), ou seja, mudar a direcao sem que a posicacattejada.
Neste caso, além do sinal do send9r ¢ robd possui um bit de estads)( ou meméria interna, que indica se o Ultimo movimento
foi uma rotacdo § = 0) ou ndo G = 1). Desta forma, o automato tem 4 bits que definem qual a agéooqada possivel
combinag&o de estado/posi¢zo, ou sgjas) ={0,0;0,1;1,0; 13. Por exemplo, se o automato & dadopet [0,0,0,1]T, 0
robd ir4 girar apenas quando ele seguiu em frente nadiltemacao e encontrou uma parede em frente da posigab Assim,

0 espaco de busca & composto por apenasl6 possiveis solu¢des. Ja no segundo modelo, 4 acogesditidas: ficar parado
(00), girar no sentido horario (01), girar no sentido drtrario (10) e seguir em frente (11). Desta forma, o autorteah agora
8 bits, sendo dois para cada um das 4 combina¢des pasd@iosicao/estado. Portanto, o espacgo de busca é stnpgmo
n = 256 solugdes possiveis.

Em ambos os modelos, o fitness & dado pelo nimero de pssiglipadas pelo robd (ou seja, o nUmero de vezes que ele
segue em frente mais 1) até que este se choque com uma parezta oaso contrario, até um limite de 10 iteracdes. Como
0 robd sempre comega em uma mesma posicao e orienfiagdwimeira posicao e voltado para a direita), 0 maxiralow
de fitness que pode ser alcangado é 8, pois ele deve gimars@e da posi¢cao) pelo menos 3 vezes. O objetivo destd@stu
€ investigar o sistema dinamico do AG simples (sem cras3@plicado para buscar os automatos que geram o maior valor
de fitness. Salienta-se que um forma simples do problemawgagtio do robd mbével foi escolhida de maneira a parmiti
acompanhamento de todas as equacdes resultantes duwgiidmico do AG. Como estamos interessados em DOPs, gaglan
no problema foram introduzidas através da simulacaotgm38 de falhas nas leituras do sensor.

Na primeira falha (falha 1), o sensor do robd tem os sina&sdmes, ou seja, independente de haver um obstaculo a st fre
ou nao, o sensor fornecera sinal igual a 0. Este tipo de fadfie ocorrer, por entre outros motivos, pelo mal-funaiereo
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do sensor ou por um rompimento dos cabos que ligam o sensorcam-controlador responsavel pelo controle do robd. No
segundo tipo de falha (falha 2), o inverso ocorre, ou sejane@ sempre gera sinal igual a 1, o que pode ocorrer em easa d
curto-circuito. Ja no terceiro tipo de falha (falha 3),mesiproveniente do sensor & invertido, ou seja, quandteaxis obstaculo
em sua frente, o sinal & igualla= 0, sendo enviado um sindl = 1 caso contrario. Este tipo de falha pode ocorrer devido a
mal-funcionamento do sensor ou das portas de entrada do-goatrolador.

5 ANALISE DO SISTEMA DIN AMICO DO ALGORITMO GEN ETICO

Para entendermos como as mudancas provocadas pelasfatfaas o comportamento dinamico do AG, devemos investigar
como a superficie de fitness é alterada na transicaoides cdle mudanca. No caso da falha 1, o sinal de entradasserare
I =0, o que resulta no fato de as combinagdes de estadodpasigem reduzidas(d, S) ={ 0,0 ; 0,1}. Como consequéncia,
as acdes dadas pelo terceiro e quarto elementos doxetsBo respectivamente iguais as acdes dadas pelongrigrgegundo
elementos deste mesmo vetor. Efeito similar ocorre no casialtda 2, na qual o sinal do sensor &€ sempre 1. Neste
caso,(,S)={1,0; 1,1} e, como consequéncia, as acdes dadas pelo primeiro rdseglementos do vetor & que serao
respectivamente iguais as acdes dadas pelo terceiraréogglementos deste vetor. Ja no caso da falha 3, na quahlods
entrada é invertido, existira uma permutacgao entrderaentos do vetax, sendo que as trocas serao entre o primeiro e terceiro
elementos e entre o segundo e quarto elementos. Assim, psdeTrever que, quando ocorre a falha no ciclo de mudanca
supondo que o robd ndo apresenta falhas no eield, o vetorx(e) fica:

x(e) = B(e)x(e — 1) (10)
na qual, para o modelo 1 (cam- 4), B(e) & definido respectivamente para as falhas 1, 2 e 3 como:

I 0 0 I 0 I
Bae)=[ 1 o | Br@=[o & |Bre=[1 o]

sendo0, uma matri22 x 2 composta apenas por zerok,a&ima matriz identidad®2 x 2. Como consequéncia da Eq. 10, o vetor
de fitness no ciclo de mudangaécom falhas), podera ser calculado através do vetor desEtno ciclo de mudancas- 1 (sem
falhas). Para o caso da falha 1, os valores de fithess parlue8esdo espaco de busca nas quais as acdes (elemien&tsrx)

sao iguais pard = 0 e I = 1 no cicloe — 1, substituirdo no cicle os valores de fithess para as solucdes cujas respectdes ac
paral = 0 sao iguais (ou seja, que apresentam a mesma primeira nugtagéorx). O mesmo ocorre para a falha 2, mas agora
substituindo as solugdes cujas respectivas acdes/pard sao iguais (ou seja, que apresentam a mesma segunda metade c
vetorx). Finalmente, para a falha 3, havera uma permutacae eatelementos do vetor de fitness correspondentes adsslug
gue apresentam acoes (elementos do wétdiferentes pard = 0 e [ = 1. Para o restante dos elementos do vetor de fitness (ou
seja, elementos que apresentam a primeira e segunda metagktsrx iguais), os valores permaneceram inalterados. Assim:

f(e) = A(e)f(e — 1), (12)
na qual, para o modelo 1 (cam= 4), A(e) é definido respectivamente para as falhas 1, 2 e 3 como:
M, 02 09 02 02 09 05 05 M, 0> M., 02 O 09 05 09
M, 02 09 02 02 09 07 07 09 07 07 02 0 M, 02 M,
05 02 M. 02 05 09 05 05 M, 0> M., 02 O 09 05 09
. 07 02 M. 02 0 09 07 07 . 09 09 07 02 0 M, 02 M,
Af1 (6) - 05 09 09 02 02 My 02 05 ’ Af2 (6) - M, 0> M., 02 O 09 05 09 ’
05 09 09 02 02 My 02 05 09 09 05 02 02 M, 02 M,
07 09 09 02 02 09 02 M. M, 02 M. 02 02 09 07 07
0O 02 02 02 02 02 02 M, 0O 02 02 02 02 M, 0 M,

M, 0 MI 02 02 02 0z 03
02 0z 02 02 M, 02 MT 02
M, 0 M. 02 0 02 02 02
05 05 05 05 M, 05 M. 05
02 Mg 0 MI 02 02 02 02
02 02 05 05 05 M, 09 ME
02 M, 0z Mc 02 0z 02 O
02 02 05 05 05 M, 09 M.

Af [ 10 _[o 1 _[o o0 _[1 0 _[o 1
sendo.Ma—[O 0},Mb—[0 0}7Mc—{0 1},1\/111—{1 o}aMe—{o 1}'

Estas transformacdes sao condizentes com o espacoeksfdo robd para cada uma das condicdes (ver Figura Liaha g
vetor def & apresentado para o modelo 1). Pode-se observar que aw@sedblucdes para o robd sem falhas sao as solugdes
1(x=1[0,0,0,1%) e 3 & =0,0,1,1]T), ou seja, quando o robd ira girar apenas se ele seguiueattefna Ultima iteragao e
encontrou uma parede em frente da posicao atual (sllig®du quando ele encontrou uma parede em frente da pceigal
independente do seu estado (solugdo 3). Em ambos os cagalsy de fitness & igual ao valor de fithess maximo (8), send
gue a estratégia adotada pelo robd & navegar em sentidlodoas posicdes ao lado das paredes. As solucdegpyasentam
melhor fithess na sequéncia (solu¢des 5 e 7), apresenémtnagegia de girar sempre apds um movimento para fré&dsta
forma, apresentam um fithess igual a 6, ja que nestraegiiad robd gira 5 vezes ao passo que nas estratégias qseajam
fitness maximo, o robd gira por 3 vezes. Nota-se, entretapte esta estratégia apresenta fitness maximo quandm @sta

5

Ags(e) =




X Congresso Brasileiro de Inteliggncia Computacional (CBIC'2011), 8 a 11 de Novembro de 201Eprtaleza, Ceaa
(© Sociedade Brasileira de Intelig@ncia Computacional (SBIC)

com as falhas 1 e 2, pelo fato de ndo usar o sensor para naksegen, pode-se observar que algumas solucoes (as gizdiima
no sensor nao afeta a estatégia desenvolvida), apreserntaesmo fitness apos as falhas 1 ou 2 no robd, ao passo gas out
solugdes tém seu fitness alterado de acordo com o expusigoaimente. Ja para o caso da falha 3, observa-se quénosside
fithess sdo mantidos, sendo apenas reordenados de acor@aeersao do sinal do sensor (agora, as melhores sss¢D as
de indice 4 e 12).

De acordo com a Eq. 11, pode-se observar que as falhas ger&s D@ares (Definicao 7). Além disso, como a matriz
Ays(e) € uma matriz de permutacéo, a falha 3 gera um DOP com paciutDefinicéo 8), que apresenta caracteristicas
similares aquelas que ocorrem em DOPs produzidos peldgeda DOPs XOR, o que responde a questao sobre DOPs com
permutacao de fato ocorrerem em problemas do mundo rea¢énkinto, a matriz de permutac¢ao neste caso & geradande fo
diferente. Enquanto que, nos DOPs produzidos pelo gera@&, %s elementos do vetfrsao reordenados de acordo com a
regrai ¢ k(e) (Se¢do 3), o que produz uma permutacdo uniforme, a Salieasiona uma permutacéo nao-uniforme de acordo
com a matrizAs3(e), sendo alguns dos elementos reordenados, enquanto oetroargecem fixos. De qualquer forma os
valores de fithess sao mantidos quando ocorre a falha 3 sgrathas reordenados.

Como analisado em [9], em um DOP com permutagao como o qureeano caso do robd com falha 3i-@simo autovetor
vi(e) deU(e)F(e) no ciclo de mudanca (Eq. 7), o qual define um estado metaestavel, pode ser gitldopermutacao do
respectivo autovetor no ciclo de mudanga 1. Assim, qualquer estado metaestavel no ciclo de mudaifigghd com falha
3), pode ser obtido através da permutagao de um estadesh@éel no ciclo de mudanea- 1 (robd sem falhas), e vice-versa.
Além disso, os autovalores d&e)F'(e) para os dois ambientes (robd sem falhas e com falha 3) sa@jg que implica em
valores iguais de fitness médio nos estados metaestdaeiss casos das falhas 1 e 2, a transformacao linearafcdestitness
ocasiona o desaparecimento de alguns valores de fithesgpaasentes. Desta forma, os estados metaestaveis sdenths em
cada ciclo de mudanca, assim como os seus valores de fitée#s. fastes resultados podem ser observados nas soesldgs
modelos do robd apresentadas na se¢ao a seguir.

sem falhas falha 1
10 10
a3 3
£ 5 £ 5
(0] (0]
(0] 5 10 15 (0] 5 10 15
solucao solucao
falha 2 falha 3
10 10
a3 ]
2 5} 2 5
(0] (0]
0 5 10 15 (0] 5 10 15
solucao solucao

Figura 1: Espaco de fitness (vefympara o modelo 1i(= 4). As solu¢des sdo apresentadas de acordo com a comders@tor
x de binario para inteiro.

6 SIMULAC OES

Nesta secao, as trajetbrias das populacdes do AG cdatiue selecao proporcional quando aplicado no sistkascrito na
Secao 4 sao analisadas. Nas simulacdes aqui apréasda invés de executarmos o AG, o seu sistema dinamicaéado, ou
seja, acompanha-se a evolugao do vetor populacionaipiad&q. 9. Considera-se que a populagao inigigd € uniformemente
distribuida e que a taxa de mutacéo & igu@l @l. Nestas simulacgdes, o sistema dinamico correspondend& aplicado para
controle do robd sem falhas & simulado por 50 (ou seja, a duracao do ciclo de mudancas & 50 geragiEsyendo um dos
trés tipos de falhas na sequéncia. Estas mudancas géaleqtes a alteracdes no espaco (vetor) de fitnessp comsiderado
na se¢ao anterior. Desejamos observar como 0s prinaptagos metaestaveis da populacdo se comportam queode a
mudanca no processo evolutivo.

Devido a limitacado de espaco, apresentamos aqui apsnasutados para as simulagdes do modelo=2 §). Entretanto,
observa-se comportamento similar nas simulagdes dolmadé = 4). A Figura 2 mostra simula¢des do sistema dinamico do
AG para o modelo 2/(= 8). Nesta figura, o fitness médio da populacao e a distanaiidiana entre o vetor de populagao
na geracao atual e os autovetores que apresentam o miigalau em um dado momento da simulacao sao apresent@das
primeiro autovetor (o que apresentada maior autovalorgsponde sempre ao principal estado metaestavel do aisterseja,
aquele em que o namero de individuos da populacao tim®$ globais € maior do que o0 nUmero de individuos emoyal
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outro lugar do espaco. Os outros autovetores correspoadmiiros estados metaestaveis que apresentam impartéarei o
entendimento da dindmica da populacgao.

As simula¢Oes apresentadas ajudam a entender o funcéonawio AG. Note que no primeiro ciclo de mudanca, quando o
robd nao apresenta falhas, o vetor da populacao ragidiEnconverge para o estado metaestavel principal, serejoeste caso,
grande parte da populacdo encontra-se distribuida estdois 6timos globais da superficie de fithess e, comsecpincia, o
fitness médio da populacao é proximo do fitness maxienmfiido. Quando ocorre uma falha, a populagao encagtacalizada
no principal estado metaestavel correspondente ao paroielo de mudancgas. Esta posicao é diferente dagoelaspondente
a do principal estado metaestavel no segundo ciclo de ngadgou seja, quando o robd apresenta falhas), sendovagerae
populacdo deve migrar para esta nova posi¢cao. Neste dagendendo do tipo de falha, duas situacdes ocorrerpriaira
situacao, mesmo com a mudanca do principal estado nié@etageste ainda € o estado mais perto da posicao atyedmllacdo
(ou seja, da posicao do antigo estado mestaestavelgaihdesta forma, o vetor da populacao nao tem dificdddeem alcancar
0 novo estado metaestavel principal. Este & o caso daZalmaqual o estados metaestaveis principais antes e digpfathas
encontram-se proximos devido ao fato de uma das solugfEespresenta fitness maximo antes da falha também afaréisezss
maximo depois da falha. Note que, para a falha 2, o fitnesamé&pidamente converge para o valor proximo ao fithessmta
(valor igual a 6).

Repare, entretanto, que isso nao ocorre para o caso das fallh 3. Nestes casos, quando ocorre a falha, existem estado
metaestaveis mais proximos da posic¢ao atual do vetpopelacado (correspondente a posi¢cao do estado nigtabgara o ciclo
de mudancgas 1, ou seja, antes da falha) do que o estado taethesincipal apos a falha. Note que, nestes casos, @D
primeiro aproxima-se destes estados, ficando um tempo ewzsul@anca, antes de convergir para o estado metaegtaveipal.
Como consequéncia, nota-se que a populacao demora anaisgnvergir para o novo ponto 6timo, fato que pode semcade
nos graficos do fithess médio da populagado. Desta formtallaas 1 e 3 representam mudancas mais severas do qua a falh
1 para este problema de otimiza¢ao dinamica. Outro faiportante, que pode ser observado em problemas de otéwizac
dinamica, € a duracao dos ciclos de mudargh (Repare que, no caso das falhas 1 e 3, ciclos de mudancasendaou seja,

Nno processos Nos quais as mudancas sao mais frequemespoeaso de falhas intermitentes que ocorrem com curtgaiya
o desempenho sera mais afetado devido ao que foi expbaitagaragrafo anterior.

falha 1 falha 1

fitness
PN W d» 00 N O
. ————

2

20 40 60 80 100 o 20 40 60 80 100
geragao geracéo

falha 2 falha 2

fitness
F N W M 0O N O
T —

R
B & 0.6
2
3
0.4
0.2
(o} (e}
o 20 40 60 80 100 o 20 40
geracgéo geracgéo
falha 3 falha 3
8
Pas
Fs 4
sl
0.8
sk
- K]
2 S
S at <5 0.6
= @
3 .-
3r L
0.4 L
2 ~-X
0.2r- —
Fs 4
(e} (e}
o 20 40 60 80 100 o 20 40 60 80 100
geracgéo geracgéo

Figura 2: Média do fitness da populagao e distancia pstades metaestaveis em simulagdes para os trés tipathds. A
distancia para o atual estado metaestavel principalésaptada pela linha solida.

7 CONCLUSOES

Neste trabalho, o comportamento do AG simples quando &glipara o controle de um robd movel em ambientes dinamicos
foi estudado de um ponto de vista tebrico. Para isso, a ajend por sistemas dinamicos, conhecida como modelo daitii;
lizada. Nesta abordagem, o AG & visto com um sistema dotdiscreto, tornando possivel investigar a trajetéaigapulacao
durante o processo evolutivo. Aqui, um robd simples sujeifalhas foi estudado. Na Secao 5, as mudancas prowwpatis
falhas no espaco de fitness do problema foram analisadagryoloi-se que tais mudancas geram DOPs lineares (Refid)c”
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na qual o vetor de fitness € alterado de acordo com uma tramsf&o linear. Ainda, notou-se que para o caso da falha 3, o
problema é ainda do tipo DOP com permutacao (DefiniQa@®Ps com permutagdo sao produzidos também pelo gedad
DOPs XOR. Desta forma, este trabalho responde um imporntgetstionamento acerca da utilizada deste gerador em produz
DOPs similares aos que ocorrem no mundo real.

Além disso, na Secao 6, simula¢des do sistema dirAdocAG para o problema estudado foram analisadas. Obssesou-
gue os DOPs gerados pelas falhas 1 e 3 sao mais dificeiseaogeles gerados pela falha 2. I1sso ocorre devido ao fatoaje q
para estas falhas, estados metaestaveis diferentesndippti(ou seja, no qual grande parte da populacao erezsatem um
otimo global) apbs a falha estarem mais pertos do estatiestavel principal de antes da falha. Desta forma, a pgaalfica
por um tempo na vizinhanca destes estados antes de campargio estado metaestavel principal (de depois da fab@no
consequéncia, o0 AG leva mais tempo para chegar no otinfiafjlo que ocasiona uma piora ho desempenho (em relagao a
falha 2). O enfoque por sistemas dinamicos aqui apreserjadda a explicar o comportamento do AG de um ponto de vista
tedrico, o que & extremamente Gtil em AEs nos quais o estadlesempenho baseiam-se quase que exclusivamentelsesana
experimentais. A desvantagem principal deste métodicteé a aplicabilidade limitada a problemas pequenosiiséq para
permitir o acompanhamento das equacdes que descrevestemaidinamico do AG. Como trabalhos futuros, o enfoque por
sistemas dinamicos devera ser aplicado em outros DO#lgsive em variantes do problema envolvendo robds aqudadb.
Alem disso, AGs especiamente desenvolvidos para DOPsateser investigados usando a abordagem aqui descrita.
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