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RESUMO

Neste trabalho é proposta uma plataforma para criacao de layouts iniciais para o
problema de alocagao de equipamentos em satélites artificiais, considerando o centro
de massa e o momento de inércia do conjunto, além de restri¢des para o posiciona-
mento de cada equipamento no satélite. A posicao de cada equipamento, de massas
diferentes, influencia diretamente a localizacao do centro de massa e o momento de
inércia do satélite. Encontrar o melhor layout consiste em um problema de natureza
"NP-Dificil". Ao desenvolver layouts de satélites também é importante considerar a
dissipacao térmica gerada pelos equipamentos e a conexao de cabos entre eles. As
meta-heuristicas inspiradas na natureza Ant Colony Optimization e Multi-Particle
Collision Algorithm foram implementadas para buscar solu¢oes otimizadas e uma
heuristica chamada Heuristica de Balanceamento por Afinidade Espacial foi desen-
volvida para este problema, baseada na afinidade entre os equipamentos quando
bons layouts sdo encontrados. O satélite brasileiro ITASAT foi utilizado como base
para o desenvolvimento deste trabalho. A plataforma permite a introducao de conhe-
cimento a priori no processo de exploracao realizado pelos algoritmos de otimizagao,
tais como fixar a posicao de determinados objetos e restringir uma distancia minima
e/ou maxima entre dois objetos.

Palavras-chave: SMLDP. ACO. MPCA. HBAE. SABH. Satellite Layout.
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A PLATFORM FOR SEARCH INITIAL LAYOUTS FOR THE
SATELLITE EQUIPMENTS ALLOCATION PROBLEM

ABSTRACT

In this work is proposed a platform for creating initial layout for the artificial satel-
lite equipments allocation problem, considering the center of mass and the moment
of inertia of the solution, as well as restrictions on the placement of each equipment.
The positioning of equipments with different masses, directly influences the location
of the center of mass and the moment of inertia of the satellite. Find the best lay-
out consists of a problem of “NP-Hard” nature. At satellites layouts development is
also important to consider the thermal dissipation generated by the equipment and
the cable connection between them. The nature-inspired meta-heuristics Ant Colony
Optimization and Multi-Particle Collision Algorithm were implemented to find op-
timized solutions and a new heuristic called Spatial Affinity Balancing Heuristic
was developed for this problem, based on the affinity between the equipment when
good layouts are found. The Brazilian satellite ITASAT was used as the basis for
the development of this work. The platform allows the introduction of knowledge
a priori in the exploration process performed by the optimization algorithms, such
as setting the position of certain objects and add constraints for minimal and/or
maximal distances between two objects.

Keywords: SMLDP. ACO. MPCA. HBAE. SABH. Satellite Layout.
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1 INTRODUCAO

Problemas onde um conjunto de itens devem ser alocados num recipiente qual-
quer, sem sobreposi¢ao, de acordo com um conjunto de objetivos e restri¢oes, sao
conhecidos como Problemas de Otimizagdo de Layouts (POL), um caso particu-
lar de Problemas de Corte e Empacotamento (C&P), e sdo geralmente NP-dificeis
(DYCKHOFF, 1990). Posicionar equipamentos dentro de satélites artificiais é um tipo
especifico de POL conhecido como Problema de Projeto de Layout de Mddulo de
Satélites (SMLDP, do inglés Satellite Module Layout Design Problem) (WANG et al.,
2009).

O SMLDP ¢é um problema particularmente dificil pois, considerando tanto o mo-
mento do lancamento do satélite quanto sua operagao durante a vida ttil deste no
espaco, tem complexidade derivada de um grande nimero de varidveis a serem oti-
mizadas e de restrigoes de engenharia. Segundo Sousa et al. (2013b), na defini¢ao
das arquiteturas estrutural, mecanica e elétrica de um satélite, o layout dos equi-
pamentos nos painéis estruturais deve satisfazer os requisitos mecéanicos e elétricos
além das restrigoes envolvidas. Tais como, encontrar uma solugao tal que produza
um centro de massa do sistema o mais proximo possivel de uma posicao deseja-
vel, maximizar o momento de inércia de uma determinada dire¢ao, minimizar as

interferéncias eletromagnéticas, etc.

Tudo deve ser planejado e projetado para funcionar em diversas situagoes criticas
com grandes variacoes de radiacao e temperatura. O projeto de layout de um sa-
télite influencia diretamente o desempenho, a vida 1til, o custo de montagem e a
integracao de todo o sistema. Por estas razoes, encontrar a melhor disposicao dos
equipamentos em um satélite ¢ fundamental para melhorar o desempenho global
do mesmo durante sua missao espacial. Dentre os principais objetivos visados pelas
equipes de engenharia ao desenvolver o layout de um satélite, otimizar a posi¢ao do
centro de massa em relagao a um ponto determinado pelos projetistas e maximizar
o momento de inércia referente ao eixo principal de rotagao sao dois objetivos muito

importantes para a estabilidade do satélite.

Como discutido por Cuco (2011), usualmente a arquitetura mecénica de um novo
satélite é determinada "manualmente” baseada na experiéncia da equipe de projetis-
tas e em projetos implementados anteriormente para missoes semelhantes. H4 uma
tendéncia de se utilizar sistemas automatizados para gerar um conjunto inicial de
layouts otimizados, a partir dos quais os projetistas obtém um layout final ajustando
as solugoes iniciais (SOUSA et al., 2013b).



Técnicas de Inteligéncia Computacional tém sido muito utilizadas atualmente para
encontrar solugoes para problemas de otimizacao. Estes métodos utilizam estraté-
gias de busca com balango dindmico entre exploragao e diversificacao (”ezploration”
e "exploitation” em inglés) para evitar o confinamento em minimos ou méximos lo-
cais. Nas duas ultimas décadas, muitos algoritmos de otimizagao foram desenvolvidos
com inspiragao em fenémenos naturais. Comportamentos de passaros, vaga-lumes,
formigas, colisao de particulas, evolugdes genéticas, entre outros, tem sido observa-
dos por pesquisadores no intuito de utilizar a experiéncia de evolucao da natureza
para auxiliar na solu¢ao de problemas reais. Deste estudo tem surgido muitas heu-
risticas e meta-heuristicas que se mostraram eficientes para solucionar problemas de
otimizagdo (BECCENERI; SILVA NETO, 2009).

O Algoritmo de Otimizagao por Colonia de Formigas (ACO, do inglés “Ant Colony
Optimization”), proposto por Dorigo (1992), é um desses algoritmos bio-inspirados
que se baseia na forma como as formigas sao capazes de encontrar um bom caminho,
talvez o melhor, entre a colonia e a fonte de comida. Para isso, cada formiga, indivi-
dualmente, trilha um caminho baseado na experiéncia das formigas que ja fizeram

o trajeto.

Em Xu et al. (2010) foi proposta a técnica de Posicionamento Baseado em Ordenagao
(OPT) em conjunto com o ACO para tratar o POL. Trata-se de um método cons-
trutivo que visa otimizar a ordem em que os objetos sao alocados em uma solucao
candidata. Entretanto, conforme discutido em Alves et al. (2013a), diferentemente
dos objetivos do problema apresentado por Xu et al. (2010), no SMLDP a ordem em
que os objetos sao alocados no container nao é tao importante quanto a posigao real
do objeto na solugao final. Pois, enquanto no primeiro busca-se otimizar o centro
de massa e o raio resultante do envelope da solugao, o que naturalmente requer que
0s objetos estejam mais proximos do centro, no problema tratado neste trabalho,
objetos mais afastados do centro tendem a gerar solu¢ées melhores devido a um
dos objetivos da otimizacao em que busca-se maximizar o momento de inércia do

satélite.

Outra meta-heuristica inspirada na natureza, mais recente, que se baseia no compor-
tamento de colisdo nuclear de particulas num reator atémico, é o MPCA (Multiple
Particle Collision Algorithm) proposto por Luz (2012) como uma variante popu-
lacional do PCA (Particle Collision Algorithm) apresentado por Sacco e Oliveira
(2005). Diferentemente do ACO que ¢ um algoritmo construtivo, o PCA e o MPCA

partem de uma solugdo inicial e seguem alterando a solucdo a fim de melhoré-la.



De tempos em tempos uma nova solugao “inicial” é criada de acordo com critérios
probabilisticos que consideram a qualidade da solucao. Uma caracteristica interes-
sante do PCA para o problema tratado neste trabalho, sdo as perturbacoes que o
algoritmo aplica na solugao, como se o layout sofresse uma chacoalhada com maior

ou menor intensidade, dependendo do grau de perturbacgao decidido pelo algoritmo.

No SMLDP a regiao em que um equipamento é posicionado tem grande importan-
cia, principalmente quando se observa objetivos como interligacao de equipamentos
de um mesmo subsistema, interferéncias e dissipac¢ao térmica ou mesmo os prin-
cipais objetivos a serem otimizados. Este trabalho também propoe uma heuristica
que, baseado na experiencia adquirida ao longo do processamento, considera o re-
lacionamento entre os equipamentos ao selecionar uma boa regiao para alocd-los. A
heuristica nomeada “Heuristica de Balanceamento por Afinidade Espacial” (HBAE)

pode ser utilizada em conjunto com outros métodos populacionais.

Para facilitar a implementacao de algoritmos de otimizagao para tratar o SMLDP
e produzir layouts iniciais de satélites para as equipes de engenharia, foi desenvol-
vida neste trabalho, uma plataforma capaz de mostrar em tempo real os resultados
obtidos pelos algoritmos. Utilizando recursos de Programacao Orientada a Objetos,

esta plataforma facilita a implementacao de novos algoritmos de otimizacao.

Esta dissertacao esta dividida em 6 capitulos. O Capitulo 2 apresenta a motivagao
e a problematica do corrente trabalho. No Capitulo 3 sao apresentados os métodos
de otimizacao implementados e a heuristica desenvolvida para o problema. No Ca-
pitulo 4 sao apresentados os detalhes da implementacao da plataforma de busca de
solugoes iniciais para o problema de layout de satélites. O Capitulo 5 apresenta os
experimentos realizados e andlise dos resultados obtidos. Finalmente, no Capitulo 6
sao apresentadas as conclusoes e as sugestoes para trabalhos futuros de evolugao da

plataforma.






2 O PROBLEMA DE LAYOUT DE SATELITES

Projetos de desenvolvimento de satélite sao desafiadores do inicio ao fim. Tudo deve
ser planejado e projetado para funcionar em diversas situagoes criticas durante todo
o ciclo de vida de uma missao. Entretanto na maior parte do ciclo de vida o satélite
estard no espaco. Uma das principais caracteristicas desse tipo de projeto concerne
ao controle e acompanhamento da missao que deve ocorrer remotamente. Devido a
grande dificuldade de reparacao de equipamentos em érbita, muitas vezes impossivel,
os projetistas tém que prever situagoes de risco e manobras para toda a vida 1til do

satélite.

Durante a fase de concepcao da arquitetura de satélites artificiais, um dos grandes
desafios dos engenheiros é encontrar um layout 6timo para o posicionamento dos
equipamentos no interior do satélite, visando otimizar um conjunto de objetivos.
Estruturas de satélites desenvolvidas em projetos anteriormente bem sucedidos dao
um bom ponto de partida para o desenvolvimento de layouts futuros (FORTESCUE
et al., 2011). Segundo a metodologia apresentada por Cuco (2011), os principais
fatores comumente usados para definir a disposi¢ao dos equipamentos no interior de

um satélite sao:

e obter a posicao de centro de massa proximo dodo centro de gravidade

definido pelos projetistas;
e atender requisitos de alinhamento de momentos de inércia;
e cvitar a concentragdo equipamentos com alta dissipagao térmica;
e agrupamento de equipamentos do mesmo subsistema;

e otimizar a disposicao de cablagem e conectores;

Baseado nos fatore considerados na metodologia de Cuco (2011), pode-se definir
alguns objetivos de otimizacao para direcionar a busca pelo layout 6timo do satélite,

tais como:
e Minimizar a distancia do centro de massa do satélite e um ponto previa-
mente definido pela equipe de projetistas como requisito;

e Maximizar o momento de inércia do satélite em relagdo ao eixo principal

(para satélites “spinados”);



e Minimizar interferéncias eletromagnéticas entre equipamentos eletronicos;

e Maximizar a uniformidade de dissipacao térmica dos equipamentos sobre

o painel;

e Minimizar a distancia entre equipamentos de um mesmo subsistema.
Além disso, o layout deve atender as seguinte restri¢coes basicas:

e Todos os equipamentos devem estar contidos no interior do moédulo;

e Nao deve haver sobreposicao entre equipamentos.

Problemas onde um conjunto de itens devem ser colocados num recipiente qualquer,
sem sobreposicao, de acordo com um conjunto de objetivos e restricoes, sao conhe-
cidos como Problemas de Otimizacao de Layouts (Layout Optimization Problems,
LOP), um caso particular de Problemas de Corte e Empacotamento (Cutting and

Packing, C&P), e sao geralmente NP-dificeis (DYCKHOFF, 1990).

O problema de posicionamento de equipamentos no interior do médulo de satélites
artificiais que visa otimizar um conjunto de objetivos, enquanto satisfaz restrigoes
espaciais e/ou de desempenho, é denominado Problema de Projeto de Layout de
Modulo de Satélites ou SMLDP, sigla em inglés para ” Satellite Module Layout Design
Problem” (WANG et al., 2009), um tipo de LOP.

Em uma série de trabalhos desenvolvidos no INPE, ferramentas e metologias vem
sendo apresentadas para auxiliar projetistas na definicdo de layouts de satélites.
Em Lau et al. (2014) é apresentada uma ferramenta baseada em Excel, que utiliza
a metologia de Cuco (2011). Esta ferramenta integra o Excel ao SolidWorks para
calcular parametros de projeto e apresentar solugoes candidatas graficamente. O con-
ceito desta ferramenta foi apresentado na 22th International Congress of Mechanical

Engineering (COBEM 2013) Sousa et al. (2013b).
2.1 ITASAT

A plataforma de geracao de layouts iniciais de satélites proposta neste trabalho
teve inspiracdo em um satélite brasileiro de pequeno porte chamado ITASAT-1,
por causa da simplicidade estrutural deste. Isso viabilizou o desenvolvimento desta
primeira versao da plataforma como um trabalho de mestrado. O ITASAT encontra-
se atualmente em desenvolvimento por um grupo liderado pelo Instituto Tecnolégico
de Aerondutica (ITA).



Como ¢ possivel observar na Figura 2.1 e na Figura 2.2, a estrutura proposta para o
ITASAT-1 consiste em uma prateleira tinica posicionada no centro do satélite, onde
os equipamentos sao alocados. Este projeto estrutural possibilita tratar o SMLDP
do ITASAT-1 como um problema de duas dimensoes. Ou seja, nao é necessario va-
lidacoes de sobreposicao na terceira dimensao, o que aumentaria consideravelmente

a complexidade do projeto da primeira versao desta plataforma.

Figura 2.1 - Tlustragdo do projeto estrutural do ITASAT-1 com uma prateleira central de
duas faces de alocagao.

O projeto ITASAT-1 passou por readequacoes estratégicas na filosofia de desenvol-
vimento e na estrutura do equipamento, nao previstas no inicio do desenvolvimento
desta dissertagao. Segundo Sato (2014) inicialmente, o ITASAT-1 foi pensado para

ter de 80 a 100 kg. Na sua nova configuracao, ele devera ter menos de 10 kg.

O projeto estrutural inicialmente proposto e utilizado como estudo nesta dissertacao

a principio nao serd mais utilizado na nova configuracao do ITASAT-1, entretanto



pretende-se evoluir a plataforma desenvolvida durante este trabalho para tratar ou-
tras configuragoes estruturais de satélites, servido o corrente problema para viabilizar

o desenvolvimento da primeira versao deste software.

Figura 2.2 - Representacao da estrutura proposta para o ITASAT-1

2.2 Objetivos de Otimizacgao

Neste trabalho focamos em dois objetivos de projeto como principais para otimi-
zagdo. Ou seja, um problema bi-objetivo. A aproximagao do centro de massa de
um ponto pré-definido pela equipe de projetistas e a maximizacao do momento de
inércia do conjunto em relacdo ao eixo principal de rotacao do satélite. A seguir é

explicado como calcular o centro de massa e o momento de inércia de um sistema.
2.2.1 Centro de Massa

Quando um corpo, ou sistema de corpos, se movimenta de forma linear, todas as suas

particulas movem-se na mesma dire¢do e com a mesma velocidade. Entretanto se o



sistema gira, cada particula se move de forma diferente, com velocidades diferentes
(CORRADI et al., 2010). A Figura 2.3 ilustra este comportamento em um sistema de

particulas que se movimenta de forma linear (a) e o mesmo sistema em rotagao (b).

@ '’
—_—
|:'| >

Figura 2.3 - Movimento das particulas de um sistema em (a) movimento linear e em (b)
movimento rotacional

Mesmo quando um corpo gira, existe um ponto nesse corpo, chamado centro de
massa, que se desloca da mesma maneira que se deslocaria uma unica particula,
com a massa deste corpo e sujeita ao mesmo sistema de forcas que ele, ainda que o
sistema nao seja um corpo rigido mas um conjunto de corpos (CORRADI et al., 2010).
O centro de massa de um corpo ou de um sistema de corpos é o ponto que se move
como se toda a massa estivesse concentrada nele e como se todas as forcas externas

fossem aplicadas neste ponto.

O célculo para encontrar a posicdo do centro de massa de um sistema pode ser
olhado como uma média ponderada da posicao de cada particula, onde o peso ¢ a
a fragdo da massa da particula pela massa total do conjunto. Para um conjunto de

duas particulas em uma tnica dimensdo como ilustrado na Figura 2.4, o centro de



massa pode ser calculado conforme a Equagao 2.1.

Figura 2.4 - Duas particulas em uma dimensao

ToMm = (ml> r1+ <m2) T (2.1)

mi + Mo my + Mo

ou

mix1 + Moo
cM mi + Mo ( )

Para um conjunto de N particulas dispostas em uma linha reta, podemos estender

a Equagao 2.2:

o mixq + mMoX9 + ...+ myNITN . Zi\il m;T;
TomM = = N (23)
mi+mo+...+mpy Zizlmi

Para duas dimensoes podemos considerar a Equacao 2.4 por analogia a equagao

anterior. Sendo Pgj; o ponto onde estd localizado o centro de massa no plano.

SN mz SN may
PCMz( =1 Ty Yy MY (2.4

1My i=1 1

Considerando que seja o centro da superficie o ponto pré-definido para otimizar a
distancia do centro de massa. Podemos encontrar a distancia do centro de massa e

a origem através da Equacao 2.5.
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]»\i m;x; 2 ]\i m;Yy; 2
DCMme'gem = \J (%) + <Z317V1y> (25)

2.2.2 Momento de inércia

A orientacao de um satélite, isto é, a direcao para a qual o satélite aponta é denomi-
nada de atitude. Compreender como se dé este movimento de atitude é importante
para prever o comportamento do satélite. Uma das formas de manter o satélite numa
dada orientagao consiste em fazé-lo girar ao redor de um eixo. Assim como um piao
permanece de pé quando posto para girar, um satélite tende a manter-se apontado

para uma mesma dire¢do quando estiver em rotacao (CARRARA, 2012).

A inércia que um corpo apresenta para a rotacdo é chamada de momento de
inércia. Ou seja, a inércia para adquirir uma aceleracao relativa a um eixo rotacional
(CORRADI et al., 2010). Para se obter uma estabilidade do satélite, o0 momento de

inércia do conjunto deve ser maximizado com relacao ao eixo principal de rotacgao.

Para um sistema de N particulas como o da Figura 2.3 (b), sendo m; a massa de
cada particula e r; a distancias entre uma particula e o eixo de rotagdo, o momento

de inércia é dado por:

N
I=> mr} (2.6)
i=1

Sua unidade ¢é o produto da unidade de massa pelo quadrado da unidade de distancia.
No sistema SI, ela ¢ kg.m? . Nessa equacdo esté representado o efeito da distribuicao
de massa do corpo através do produto da massa em um ponto pelo quadrado da
distancia deste ponto ao eixo. Em um sistema com varios corpos distribuidos, o
momento de inércia é calculado considerando-se cada corpo como uma particula, ou
seja, as dimensoes do objeto nao sao relevantes para a equacao, apenas a posi¢ao de

seu centro de massa no sistema. O momento de inércia de um corpo é um escalar.
2.2.3 Funcao Objetivo

Para realizar a otimizacao do layout dos equipamentos de um satélite, a maioria dos
autores compoem os objetivos do problema em uma tnica func¢ao objetivo utilizando
métodos de agregacao(CUCO, 2011). Uma das formas mais simples de implementar

este método é através da soma ponderada entre os objetivos, criando uma tnica
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funcao-compromisso que agrega os objetivos através de uma combinacao linear. Esta
estratégia requer a definicao prévia dos pesos de cada objetivo na otimizagao. A
Equacao 2.7 utiliza os fatores A; e Ay € R para ponderar o peso de cada objetivo

na funcao final.

max( fop;) = Agmax(l) — Ay min(Denr—origem) (2.7)
Sujeito a:

[ )\1 e )\2 S R,
e | conforme Equagao 2.6;

® Dcai—origem conforme Equacao 2.5.

2.2.4 Restricoes e Objetivos secundarios

Para um layout ser considerado valido, este deve atender algumas restri¢coes de
projeto pré-definidas. Neste trabalho, é considerado que os equipamentos a serem

alocados sobre o painel do satélite sejam retangulares.

A primeira verificacao espacial para uma solucao ser considerada valida, diz respeito
a duas condigoes basicas para o posicionamento dos equipamentos no painel: E pre-
ciso garantir que os equipamentos alocados estejam inteiramente sobre a superficie

do painel e também nao pode haver sobreposicao espacial entre os equipamentos.

A Figura 2.5 apresenta uma ilustracao destas duas formas irregulares de alocagao. O
objeto 5 estd sobrepondo um outro objeto da solucao e o objeto 6 nao esta totalmente

sobre a superficie do painel.
2.2.4.1 Alocacgao irregular de objetos

Como os equipamentos podem estar posicionados em qualquer orientagdo angular
sobre a superficie do painel, para verificar se um equipamento O; esta inteiramente
sobre a superficie S é necessario identificar a posi¢ao dos 4 vértices do equipamento.
A Figura 2.6 apresenta um equipamento O;, cujo centro geométrico estd na posicao

P(z;,y;), sobre a superficie S, com um angulo 6; em relagao ao eixo z.

Pode-se calcular a posicao de cada vértice v;1, vi2, v;3 € vy do equipamento geome-

tricamente utilizando a posigao do equipamento e o seu angulo. A Figura 2.7 ilustra
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Figura 2.5 - Representagdo de um layout invalido.

a analise trigonométrica realizada para obter a abscissa do vértice v;;.

Para encontrar o valor x;; do ponto v;; é necessario extrair (b — a) de x;. Utilizando
o angulo 6; e trigonometria basica obtém-se o valor de a e b conforme as Equagoes

28e29

0= sin(H,»)‘Q/i (2.8)
b= cos(&i)g[i (2.9)

Substituindo a e b na equagao para encontrar x;;, tem-se:

H. .
Til1 = T3 — COS(@Z')?Z + sm(@l)‘; (210)
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Figura 2.6 - Identificagdo dos vértices de um equipamento

O mesmo principio é aplicado para encontrar a ordenada do vértice v;1, Como ilus-

trado na Figura 2.8.

Para encontrar o valor y;; do ponto v;; é necessario extrair (b+ a) de y;. Utilizando
o angulo #; e trigonometria basica obtém-se o valor de a e b conforme as Equagoes
2.11e2.12

a= cos(@i)% (2.11)
b= sin(@i)% (2.12)

Substituindo a e b na equagao para encontrar y;;, tem-se:

Yir = Yi — sin(@i)% - cos(@i)% (2.13)
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Figura 2.7 - Obtengao da abscissa do vértice v

Unificando as Equagoes 2.10 e 2.13 em forma de matriz obtém-se a Equacao 2.14.

Ti| _ |7 N C?s( ) sin(6;) 5 214
Yi1 Yi sin(6;)  cos(6;) | | —%
A mesma anélise geométrica pode ser feita para encontrar as coordenadas dos demais

vértices do objeto. As Equagoes 2.15, 2.16 e 2.17 apresentam o resultado da aplicagao

deste principio para encontrar os vértices v;o, v;3 € vy do equipamento.
Tio x; cos(6;) —sin(;)| | 2
— [ (2.15)
Yio Ui sin(#;)  cos(6;) —5

Tig| | cos(#;) —sin(6;)
[%3] [yz] i [sin(@-) cos(6;) ] [

N

| N‘F

] 210
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Figura 2.8 - Obtengao da ordenada do vértice v

A J

Tig| | cos(#;) —sin(6;) _%
[ZJiJ a [yZ] + [sin(ei) cos(6;) ] [ % ] (2.17)

2.2.4.2 Validagao de alocacgao inteiramente no painel

Apés identificar a posicao dos vértices do objeto, é possivel verificar se o objeto esta
inteiramente sobre a superficie de alocagao. Este calculo é feito em duas etapas, uma
para o eixo horizontal e outra para o eixo vertical. Considerando o centro da Super-
ficie S como sendo a origem do plano, basta calcular a distancia euclidiana entre a
abscissa do vértice mais extremo do objeto e o centro da superficie. E verificar se
esta distancia é menor que a metade do lado horizontal da superficie, como ilustrado

na Figura 2.9.

A Equacao 2.18 apresenta a verificagdo a ser feita para validar se o equipamento

estd inteiramente sobre a superficie da plataforma.
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Hg /2

deuc(¥ext: So) . % "
Xext
Figura 2.9 - Validagao de posicionamento dentro da superficie
Apuc(Text, So) < Hg /2 (2.18)

Esta mesma verificacao deve ser feita para o lado vertical.
2.2.4.3 Validacao de sobreposicao entre equipamentos

Para um layout ser considerado valido, além de verificar se todos os equipamentos
estao inteiramente sobre a plataforma, também é necesséario verificar se ha sobre-
posi¢do entre os equipamentos. Ou seja, dois objetos nao podem ocupar o mesmo

espaco.

Uma forma de fazer essa verificagdo entre dois objetos é tentar tracar uma linha
entre eles, se for possivel separa-los por uma linha significa que os mesmos nao
estao sobrepostos. Pode-se usar as préprias laterais dos objetos, encontrar a linha
perpendicular a ela e projetar os vértices dos dois objetos sobre esta linha. Se as

projecoes dos vértices dos dois objetos forem separaveis significa que eles nao estao
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sobrepostos. A Figura 2.10 ilustra esta forma de verificar a sobreposicao entre os

objetos.

Lateral para verificar
separagao

Linha perpendicular para
projetar os vértices

Figura 2.10 - Verificagao de sobreposicao entre objetos

Para criar uma linha perpendicular a linha lateral de um dos objetos, passando
pelo ponto origem do plano, calcula-se o vetor normal aos dois vértices da lateral
do objeto que estd sendo verificada. O ponto normal de dois vértices Vi(z1,91) e

Vo (22, y2) pode ser calculado conforme a Equacao 2.19.

PNormal - (1/2 — Y1, T1 — $2) (219)

A Figura 2.11 ilustra a localizacao do vetor normal a linha formada por dois pontos
determinados no plano cartesiano e a linha perpendicular que o a normal e a origem

do plano formam em relagao aos dois pontos que podem ser os vértices de um objeto.

Para fazer uma projecao dos vértices dos dois objetos (que estao sendo validados) na
linha perpendicular formada pela origem e o ponto normal, basta somar a multipli-

cacao de cada coordenada do ponto pela respectiva coordenada da normal, conforme
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Promanld-1,3-1)

Figura 2.11 - Tlustracdo do ponto normal a dois pontos

a Equacao 2.20.

PTOj = Xk * TNormal T Yk * YNormal (220)

Isso deve ser feito para cada lado dos dois objetos. Se em todas as verificagoes, as
projegoes dos vértices de cada objeto forem separaveis, os dois objetos nao estao
sobrepostos. A Figura 2.12 apresenta um método escrito na linguagem JAVA capaz
de validar se dois poligonos a e b passados como parametro estao sobrepostos ou

nao usando a légica apresentada.
2.2.4.4 Restrigoes extras e opiniao do especialista

Muitas situagoes devem ser consideradas durante o desenvolvimento do layout de
um satélite. Integracao entre subsistemas, aquecimento e interferéncias gerados pela
proximidade de equipamentos eletronicos que compoem o modulo, equipamentos

que ja devem estar alocados de forma fixa em algum local, entre outros.

Para considerar estas situacoes, algumas restrigoes extras devem ser atendidas para
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private static boolean isPolygonsIntersecting(double[][] a, double[][] b) {
Double minA, maxA, projected, minB, maxB;
for (double[][] polygon : new double[][][] a, b}p {
for (int il = @; il < polygon.length; il++) {
int i2 = (il + 1) % polygon.length;
double[] pl = polygon[il];
double[] p2 = polygon[i2];
double[] normal = new double[] { p2[1] - pl[1], pl[e] - p2[e@] };
minA = maxA = null;
for (int j = 8; j < a.length; j+) {
projected = normal[@] * a[j]l[@] + normal[1l] * a[j][1];
if (minA == null || projected < minA} {
minA = projected;
}
if (maxA = null || projected > maxA) {
maxA = projected;
}

}
minB = maxB = null;
for (int j = @; j < b.length; j+) {
projected = normal[@] * b[j][®] + normal[1l] * b[j][1];
if (minB == null || projected < minB) {
minB = projected;
}

if (maxB == null || projected > maxB) {
maxB = projected;

}

}

if (maxA < minB || maxB < minA} {
return false;

}

}
}

return true;

Figura 2.12 - Validagao de sobreposigdo entre poligonos escrito em JAVA

a solucao ser considerada vélida. Dois objetos que geram muito aquecimento a ser
dissipado ou que interferem no funcionamento um do outro, por exemplo, devem
ficar a uma distancia minima um do outro. Também alguns equipamentos de um
mesmo subsistema devem ficar a uma distancia méaxima entre eles para facilitar o
cabeamento. Pode ser necessario também, fixar a posicdo de alguns equipamentos

que nao devem ser movidos ao criar novas solucoes.

A plataforma proposta neste trabalho, possibilita o acréscimo dessas informagoes
a priori por um especialista. O caminho para encontrar o layout inicial ideal do

satélite pode acontecer intercalando a execucao dos algoritmos da plataforma e a
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insercao desas informagoes especialistas.
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3 OTIMIZACAO

Este capitulo apresenta os conceitos-base sobre problemas de otimizagao, heuristi-
cas e meta-heuristicas, descreve os algoritmos implementados neste trabalho e uma

heuristica desenvolvida como fruto deste trabalho.
3.1 Problemas de Otimizacao

Problemas de otimizacao consistem em achar a melhor combinagao dentre um con-
junto de variaveis para maximizar ou minimizar uma funcao, geralmente chamada
de fungao objetivo ou func¢ado custo. Esses problemas podem ser divididos em trés
categorias: aqueles cujas varidveis assumem valores reais (ou continuos), aqueles cu-
jas varidveis assumem valores discretos (ou inteiros) e aqueles em que hé varidveis
inteiras e continuas, classificados, respectivamente, como problemas de Otimizagao
Continua, Otimizacao Combinatéria ou Discreta, e Otimizacao Mista (BECCENERI

et al., 2008). O problema tratado neste trabalho é continuo.

Matematicamente, otimizar um problema, ou conjunto de equacoes, significa encon-
trar um valor, ou conjunto de valores 6timos, que garantam um resultado minimo
ou maximo (LUZ, 2012). Uma func@o a ser minimizada ou maximizada pode ter va-
rios 6timos locais e um tinico 6timo global conforme apresentado na Figura 3.1. Um
6timo local é o valor minimo ou maximo de uma sub-regiao do espacgo de interesse,

enquanto o 6timo global é o valor minimo ou méximo do espaco de busca total.

f (56 ) Otimos locais

Otimo global

>
Cdl

=
X

Figura 3.1 - Exemplo de 6timos locais e global para minimizar uma funcao

Fonte: Luz (2012).
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A natureza da funcao influencia diretamente a escolha da estratégia de busca pelo
6timo global. Problemas de otimizacao continua podem se tornar muito complexos
como podemos observar nas fungoes de Rastriginm, Schwefel e Griewangk apresen-

tada na Figura 3.2.

Griewangk
Schwefel i

walor objetive
walor objetivo

waler objetive
walor objetive

wariavel 1 varidvel 1

Figura 3.2 - Exemplo de fungoes de Rastriginm, Schwefel e Griewangk

Fonte: Pohlheim (2006).

3.2 Heuristicas e meta-heuristicas

O nome heuristica é derivado da palavra grega heuriskein, que significa descobrir.
Hoje, este termo é usado para descrever um método “que, baseado na experiéncia ou
julgamento, parece conduzir a uma boa solucdo de um problema, mas que nao ga-
rante produzir uma solugao 6tima”. Este termo pode ser considerado como associado
a um conhecimento circunstancial, ndo verificavel matematicamente. (BECCENERI;
SILVA NETO, 2009)

O prefixo “meta”; em grego, significa “apds”, indicando um nivel superior de desco-
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berta. Uma meta-heuristica é uma estratégia de busca, nao especifica para um de-
terminado problema, que tenta explorar eficientemente o espaco das solugoes viaveis
deste problema. Sao algoritmos aproximados que incorporam mecanismos para evi-

tar confinamento em minimos ou méximos locais. (BECCENERI; SILVA NETO, 2009)

Uma boa definigao para meta-heuristicas dada por Floudas e Pardalos (2001) diz que
meta-heuristica é um processo mestre iterativo que guia e modifica as operacoes de
heuristicas subordinadas para eficientemente produzir solugoes de alta qualidade.
Ela pode manipular uma solu¢do completa (ou incompleta) ou um conjunto de

solugoes a cada iteracao.

As meta-heuristicas fazem um balanceamento dindmico entre estratégias de buscas
horizontais (largura) e verticais (profundidade), ou exploragao e intensificacio, do
inglés exploration e exploitation. Um dos desafios na aplicacdo de meta-heuristicas
é encontrar um equilibrio ideal entre estes dois tipos de busca. Essa caracteristica

de balanceamento é importante para escapar de minimos e maximos locais.
3.2.1 Classificacao das Meta-heuristicas

Segundo Blum e Roli (2003), as meta-heuristicas podem ser classificadas de acordo

com caracteristicas basicas como:

Inspirados na Natureza vs Nao Inspirados na Natureza

Baseado em populac¢ao vs Busca de ponto tinico

Func¢ao Objetivo Dindmica ou Estéatica

Estrutura de vizinhanca tinica ou variavel

Métodos com ou sem uso de memoria

Uma possivel forma de classificar meta-heuristicas é baseando-se em sua origem, se
inspiradas na natureza, como os Algoritmos Genéticos e os Algoritmos das Formigas,
ou nao-inspiradas na natureza, como as meta-heuristicas Tabu Search e Iterated
Local Search. As meta-heuristicas implementadas neste trabalho sdo classificadas

como inspiradas na natureza, sendo o ACO bio-inspirada.

Outra classificagdo muito usada refere-se ao comportamento de busca da meta-
heuristica. No método construtivo ou de trajetoria, parte-se de um conjunto so-

lugdo vazio e segue-se acrescentando elementos até obter uma solugao viavel para
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o problema. Ja os métodos populacionais partem de um conjunto de solugoes inici-
ais (primeira geragao) e seguem-se alterando os elementos deste conjunto a fim de

encontrar solugdes melhores. (LUZ, 2012)
3.3 Otimizacao por Coldénia de Formigas - ACO

Cada vez mais os pesquisadores voltam um olhar para a natureza na tentativa de
aprender como solucionar problemas reais. Muitos insetos, que individualmente tém
comportamentos extremamente simples, sao capazes de executar atividades extre-
mamente complexas trabalhando em grupo. A capacidade de auto-organizacao em
estruturas complexas chama a atencao de pesquisadores, pois nao se identifica um
coordenador para as atividades a serem executadas pelo grupo. A auto-organizacgao
resulta de comportamentos surpreendentemente simples executados por individuos
possuindo apenas informagao local (BECCENERI; SILVA NETO, 2009).

O método de Otimizagao por Colonia de Formigas (Ant Colony Optimization, ACO),
proposto por Dorigo (1992), é um bom exemplo de algoritmo bio-inspirado. Origi-
nado da observagao da capacidade das colonias de formigas em encontrar o menor
caminho entre o ninho e fonte de comida, este algoritmo utiliza o método construtivo
ou de trajetoria para encontrar solugoes otimizadas. Como é um tipo de inseto que
vive em colonia, uma tUnica formiga tem um comportamento muito simples, porém

com a cooperacao de todas as formigas, a colonia executa tarefas complexas.

Podemos descobrir como uma colénia de formigas pode encontrar o melhor caminho
para uma fonte de comida observando cada formiga individualmente. Cada formiga
da colonia, ao caminhar em busca de alimento, deposita em seu caminho uma subs-
tancia chamada feromoénio que exala um odor proprio. E ao decidir qual caminho
percorrer a formiga leva em consideragao o feromonio deixado pelas outras formigas
que passaram por cada caminho anteriormente, como um caminho potencialmente
bom. Desta forma, quanto mais formigas percorrem um caminho, mais atrativo ele
se torna para as préoximas formigas. Com o tempo o feroménio evapora, com isso
um caminho muito percorrido no passado pode nao ser mais tao atrativo no futuro,

se um outro caminho (provavelmente mais curto) receber mais feroménio.

O que se nota na natureza é que, ap6s um determinado tempo, a maioria das formi-
gas decide trilhar um caminho mais curto (possivelmente o mais otimizado) entre o
ninho e a fonte de alimento (BECCENERI; SILVA NETO, 2009). A Figura 3.3 mostra
um exemplo de como as formigas encontram o melhor caminho até a fonte de comida

quando um obstaculo ¢é adicionado ao caminho. Com o passar do tempo, o caminho
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mais curto tende a ser mais atrativos para todas as formigas. Embora, esporadi-
camente uma formiga pode escolher um caminho completamente novo, mesmo que

nao tenha nenhum feromonio.

S Xy o G Sy b
=

Y

Figura 3.3 - Melhor caminho encontrado por um grupo de formigas entre o ninho (A) e a
fonte de alimento (E) quando adicionado um obstaculo

Fonte: Souto et al. (2009).

Baseado neste comportamento das formigas na hora de decidir o caminho a tri-
lhar, Dorigo (1992) fez uso de um mecanismo conhecido como reforgo positivo para
simular o feromonio depositado pelas formigas no caminho percorrido, também é
implementado o refor¢o negativo para simular a evaporagao do feromdnio na natu-
reza ao longo do tempo. Outro aspecto importante deste método é o comportamento
cooperativo. A cada iteracao do algoritmo, cria-se uma geracao de formigas que tra-
balha simultaneamente criando diferentes solugoes. As formigas que encontram as
melhores solugoes influenciam a exploracao das futuras geragoes de formigas atra-
vés dos métodos utilizados para simular o depésito e evaporacao do feromoénio nos

caminhos.
3.3.1 Descricao do Algoritmo

Existe hoje uma classe de algoritmos conhecida genericamente como ”Algoritmo
das Formigas”, baseadas no primeiro algoritmo proposto por (DORIGO, 1992), com
diferentes pardmetros e procedimentos. Ha, por exemplo, varias estratégias para
o depodsito de feromonio virtual. Em geral, adota-se uma de duas possibilidades:

ou todas as formigas depositam feromonios nos caminhos por elas percorridos, ou
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apenas a melhor formiga de cada geragao, algoritmos estes conhecidos como ACS

(Ant Colony System) e ACO (Ant Colony Optimization), respectivamente.

A seguir, descrevemos o ACO (DORIGO et al., 1999), considerando o problema de
percorrimento minimo de um grafo direcionado aciclico. O problema consiste em en-
contrar o melhor caminho entre um noé inicial Ny e um no6 final Ny pré-estabelecidos,
considerando que os arcos entre cada dois nds i e j estao associados a um custo c(i, 7).
Cada formiga k estando no né i calcula sua probabilidade de ir para o n6 j através

da Equacao 3.1.

T(i7j>a ) 77(17]>ﬁ
EleCi T(iv l)a ’ 77(% Z)B

(i, §) = (3.1)

Onde:

e 7(i,7) é a quantidade de feromdnio entre os nés i e j;

n(i, j) é a informagao heuristica de atracao entre os nds i e j. Este parame-
tro é chamado de desejabilidade e no problema do percorrimento do grafo,

é o inverso do custo associado ao arco entre os nés ¢ e j;
e (% ¢ o conjunto de nés ainda nao visitados pela formiga k;

e Os parametros « e 8 controlam o peso relativo entre feroménio e deseja-

bilidade na decisdao do caminho a ser seguido pela formiga.

Apos o término de cada iteracdo, acontece a atualizacdo do feromoénio depositado
nos arcos em todas as solugoes. Baseado em uma regra pré-estabelecida, o feroménio
de todos os caminhos evapora de acordo com uma constante de evaporagao p, e
as melhores solugdes recebem um incremento de feromdnio. A Equagao 3.2 pode
ser utilizada para esta atualizagdo, mas outras estratégias para a atualizacao da
quantidade de feromdnio nos caminhos podem ser definidas. Uma discussao ampla

sobre o assunto pode ser encontrada em Blum (2005).

r(if) = (1= p) 700 ) + 3. Ani, ) (3.2)

k=1
onde A(7,j) é o incremento de feroménio se o arco (i, j) é percorrido pela formiga

k.
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No algoritmo ACO, utiliza-se também uma variavel aleatéria ¢, distribuida uni-
formemente entre [0, 1], e um pardmetro de ajuste qo € [0,1]. Cada vez que uma
formiga k estd para escolher o préximo né para visitar, um nimero g é sorteado
entre 0 e 1. Se ¢ < qp, seleciona-se o arco que obteve o maior valor de probabilidade,
segundo a Equacgao 3.1, privilegiando a meméria armazenada na matriz de feromo-
nio. Caso contrario, um arco é escolhido aleatoriamente, segundo a distribuicao de
probabilidades calculada na Equacao 3.1. Obviamente, neste caso, o arco com maior
probabilidade tem mais chance de ser escolhido que os demais. No algoritmo AS

original, gy = 0 e todas as formigas depositam feromonio.

Os passos para a implementagado do ACO para um problema de otimizagdao sdo

apresentados a seguir.

Passo 1: Inicializacao do Sistema.

e (Calcula-se a desejabilidade de cada né.

e Define-se a quantidade de feroménio de cada arco com um valor 7y (por
exemplo 1/N).

e Distribui-se as formigas de modo aleatério entre os nés.
Passo 2: Para cada iteracao (geragao de formigas).

e Cada formiga percorre todos os nos do grafo, calculando, em cada né, o

proximo no, conforme a Equacao 3.1.

Passo 3: Verificar qual formiga obteve a melhor solucao.

Passo 4: Atualizar a matriz de feromonio.

e Incrementa-se a quantidade de feromo6nio na melhor rota (depésito de fe-
romonio);
e Decrementa-se a quantidade de feroménio em todas as rotas (evaporagao).

3.3.2 Aplicacao do ACO ao problema de alocagao de equipamentos em

satélite

Em Xu et al. (2010) é proposta a utilizagdo do ACO em conjunto com a Técnica de

Posicionamento Baseado em Ordenagao (Order-based Positioning Technique, OPT).
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A ideia principal do OPT ¢ encontrar um layout minimo a cada novo objeto acres-
centado em uma solugao parcial. Isso inclui aproximar o novo objeto dos demais ja
reunidos pela técnica, ou afastar o objeto, caso este tenha sido posicionado sobre o
conjunto de objetos ja alocados. Além disso, se o objeto for retangular, este é sempre
rotacionado para um angulo reto com a solugao ja encontrada, visando minimizar
espagos vazios. A Figura 3.4, apresenta uma solugao (a) gerada por um algoritmo de
otimizagdo que nao utiliza a técnica OPT, e uma solugao (b) onde a técnica OPT

foi aplicada.

(a) (b)

Figura 3.4 - Layouts gerados sem (a) e com (b) a utilizacdo da técnica OPT. Objetivo:
minimizar o centro de massa e o raio da solugdo. (XU et al., 2010)

O OPT apresentou pros e contras, mas gerou bons resultados para o problema
discutido em Xu et al. (2010), cujos objetivos eram minimizar o envelope formado
pelos objetos e minimizar a localizagao do centro de massa em relagdo ao centro do
envelope. Também podemos observar que a heuristica OPT pode ser considerada

uma busca gulosa.

A metodologia para o uso do ACO no problema de alocagao de equipamentos em
satélites adotada neste trabalho é a mesma proposta em Xu et al. (2010), onde o
ACO ¢ aplicado na escolha da ordem em que os equipamentos sao alocados. No
problema de percorrimento de grafo, cada formiga deve encontrar uma sequéncia de
nés para visitar. Aqui, no problema de alocagdo de equipamentos, a formiga deve

encontrar uma boa ordem para alocar os equipamentos em uma solugao candidata.
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A implementacao do ACO para o POL, denotado por ACQO’, é ilustrado na Figura
3.5.

Main_ACO’ ()
Inicializa os pardmetros e a matriz de feroménio.
Para n=0 até # de iteracgdes
Para k=0 até # de formigas
Enquanto houver objetos a serem alocados pela formiga
Determine o préximo objeto com probabilidade p_k(i,j)
Aloque o objeto em uma posigdo aleatéria na solugédo
Fim-Enquanto
Fim-Para
Atualiza o feromdnio na sequéncia de objetos
usado pela melhor formiga
Fim-Para
Fim

Figura 3.5 - Pseudo-cédigo do ACO’ (ACO para o POL)

3.4 Algoritmo de Colisao de Miltiplas Particulas - MPCA

O algoritmo de colisdo de multiplas particulas (Multiple Particle Collision Algo-
rithm, MPCA) foi proposto por Luz (2012) como uma variante populacional do
algoritmo de colisdo de particulas (Particle Collision Algorithm, PCA) apresentado
por Sacco e Oliveira (2005).

O PCA foi inspirado na fisica das reac¢oes de colisao de particulas em um reator nu-
clear, especialmente nos comportamentos de espalhamento (scattering) e absorgao
(absorption). A ideia principal do algoritmo é que, considerando por exemplo pro-
blemas de maximizacao, quando a particula (solu¢do candidata) encontra nicleos
com valores altos para a fungao objetivo, esta é absorvida e a regiao préoxima da
particula é explorada, por outro lado, quando a particula encontra uma regiao de
baixos valores para funcao objetivo, ela é espalhada para outra regiao do espago de
busca. Isso permite que o espaco de busca do problema seja amplamente explorado

e as regioes mais promissoras recebam uma atencao maior do algoritmo.

Assim como a técnica de recozimento simulado (Simulated Annealing - SA), o PCA
evolui com a exploragao do espaco de busca partindo de uma tnica solugao inicial,

que sofre uma perturbacao estocastica para gerar novas solugoes. A qualidade das
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novas solucoes potenciais sao avaliadas para determinar se serao absorvidas ou espa-
lhadas. Caso a nova solucao seja melhor que aquela antiga, a particula é absorvida
e ocorre uma exploragao da vizinhanca. Se a qualidade da nova solucao for pior que

a solucao antiga, a particula é espalhada para outra regiao do espago de busca.

A grande vantagem do PCA esta na quantidade de parametros requerida pelo algo-
ritmo, enquanto o SA possui varios parametros altamente sensiveis, o PCA possui

muito menos.

Basicamente, o MPCA introduz um loop de alto nivel ao PCA para tratar cada
particula e um controle de processamento paralelo para manter a comunicacao entre
elas. (LUZ et al., 2008) As particulas do MPCA colaboram entre si compartilhando a
solugao de melhor valor para a funcao objetivo através da estratégia de blackboard.
Um pseudo-cdédigo do PCA e do MPCA ¢é apresentada na Figura 3.6, ilustrando

como cada um trata a particula.

As fungoes Exploration() e Scattering() utilizadas neste trabalho possuem uma dife-
renga sutil para o caso da utilizacao conjunta do MPCA com a heuristica discutida
na préxima sessao. Aqui, de acordo com uma probabilidade, a funcao Scattering cria
uma nova solucao aleatoria, enquanto ao utilizar a HBAE esta nova solugao nao é
completamente aleatéria. A Figura 3.7 apresenta o pseudo-codigo das fungoes Explo-
ration() e Scattering() ilustrando a geragdo de uma solugao aleatéria do algoritmo

original.

Durante a execugao do PCA as solugoes iniciais sofrem modificagoes estocasticas
através das fungoes Perturbation() e SmallPerturbation() a fim de gerar novas so-
lugoes. Para aplicar o MPCA ao problema de otimizacao de layout, estas fungoes
foram usadas para simular uma “chacoalhada” na solucao, alterando a posicao de
cada equipamento em 5% e 1% respectivamente em relacio ao tamanho da superficie

de alocacao.

O MPCA foi originalmente implementado usando a biblioteca MPI em um ambiente
computacional de alto desempenho. Aqui, como a plataforma foi criada utilizando a
linguagem de programacao Java, utilizou-se Threads para gerenciar o processamento

paralelo das particulas.
3.5 Heuristica de Balanceamento

Uma forma de aplicar o ACO em problemas de otimizagao de layouts é otimizar a

ordem em que os objetos sao alocados. Em Xu et al. (2010) foi proposta a aplica¢ao
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Main PCA()
Gera uma solugdo inicial em 0ld_Config
Best_Fitness = Fitness(0ld_Config)
Para n=0 até # de iteracgdes
Treat_particle()
Fim-Para
Fim

Main_ MPCA()
Gera uma solugdo inicial em 01d_Config
Best_Fitness = Fitness(0ld_Config)
Atualiza Blackboard
Para n=0 até # de iteracgdes
Para p=0 até # de particulas
Treat_particle()
Fim-para
Atualiza Blackboard
Fim-Para
Fim

Treat_particle()
Perturbation()
Se Fitness(New_Config) > Fitness(0ld_Config) Ent&o
Se Fitness(New_Config) > BestFitness Enté&o
Best_Fitness = Fitness(New_Config)
Fim-Se
0ld_Config = New_Config
Exploration()
Sendo
Scattering()
Fim-Se
Retorno

Figura 3.6 - Pseudo-cédigo do PCA e do MPCA

do ACO em conjunto com a técnica de posicionamento baseado em ordenagao (OPT)
para resolver o POL. Enquanto o ACO busca otimizar a ordem em que os objetos sdo
alocados, o OPT visa construir um layout minimamente viavel com cada objeto que
é adicionado na solu¢do em uma posicao aleatéria. Apesar de esta técnica produzir
bons resultados para o POL, resultados obtidos em Alves et al. (2013a) mostraram
que, para o SMLDP, a ordem em que os objetos sao alocados tem menor importancia

na otimizacao dos objetivos que efetivamente influenciar a escolha da posicao de cada
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Exploration()
Para n=0 até # de iteracgdes
Small Perturbation()
Se Fitness(New_Config) > Fitness(0ld_Config) Ent3o
Se Fitness(New_Config) > Best_Fitness Ent&o
Best_Fitness = Fitness(New_Config)
Fim-Se
0ld_Config = New_Config
Fim-Se
Fim-Para
Retorno

Scattering()
Pscattering = 1 - Fitness(New_Config) / Best_Fitness
Se Pscattering > Random(0,1) Entéo
01d_Config = Get_New_Solution()
Senédo
Exploration()
Fim-Se
Retorno

Get New_Solution()
Retorna Solugdo aleatéria

Figura 3.7 - Pseudo-cédigo das fungdes Exploration() e Scattering() do PCA/MPCA

equipamento na solucao.

E apresentada aqui uma heuristica para otimizar a alocacio de um conjunto de
objetos O em uma superficie S (prateleiras, painéis, paredes, plataformas, etc.).
A ideia desta heuristica, denominada Heuristica de Balanceamento por Afinidade
FEspacial (HBAE), ¢ influenciar o posicionamento de cada objeto ao ser adicionado
na solugao, através da afinidade entre este e os demais objetos ja posicionados na
superficie. Ao logo das iteragoes a afinidade entre os objetos é ajustada considerando

a qualidade da solucao para a fungao objetivo.
3.5.1 Heuristica de Balanceamento por Afinidade Espacial - HBAE

A HBAE pode ser usada isoladamente para o SMLDP, ou em conjunto com outros
algoritmos de otimizagdo. Neste trabalho a heuristica foi aplicada em sua forma

isolada, e hibrida associada ao ACO e o MPCA. As duas formas sdo descritas a
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seguir. Inicialmente é dada a notagdo basica e alguns parametros utilizados, entao

o processamento basico e a associacado desta heuristica ao ACO e ao MPCA.
3.5.1.1 Notacao basica
e Seja S uma superficie retangular em R2.

e Seja @ = {Q1, ..., @, } um conjunto finito de regides que particiona S, i.e.

e Seja q: S — {1,...,m} a fungdo que mapeia cada regido em S para sua

respectiva regiao relativa em Q: Vs = (z,y) € S, q(s) = 7, se(z,y) € Q;

e Seja Il = {m,...,m,} o conjunto de termos que descrevem as posi¢oes

relativas entre as regides (i.e mesma regidao, regiao oposta, lateral)
e Seja O = {04, ...,0,} um conjunto de objetos

e Seja R uma matriz m x m que contém termos II que descrevem a posicao

relativa de dois objetos O em regioes Q).

e Seja O C O denota o conjunto de objetos ja alocados em S e O” C O o
conjunto de objetos nao alocados em S, em dado momento do processa-

mento.

e Seja G = (O, E), E = O? um grafo completo unidirecional em que os nds
sdo O. Cada arco (0;,0;) € E é anexa a um vetor v;; de z posicoes, que

representa a afinidade espacial entre os objetos o; € o;.

e Seja ¢; um vetor de m posicoes, que representa a afinidade resultante entre

o objeto o; e cada regiao em Q).

e Seja p: Q" — S uma funcao que identifica a posi¢ao de um objeto alocado.

3.5.1.2 Parametrizacao

Para a aplicagao da heuristica ao problema discutido neste trabalho, os seguintes

parametros foram considerados para divisao de () e definicao das regides relativas:

& m= 47 com Q = {Qla Q27 Q37 Q4} (Vide Figura 38)

e 2 =3, com Il = {mesmo lado, lado oposto, lateral} (vide Figura 3.8)
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o Vi,je{l,...m} R(i,j) = R(j,1)

o Vie{l,...m}, R(i,i) = mesmo lado, R(i,i 4+ 2) = lado oposto R(i,i+ 1)
ou R(i,i+ 3) = lateral (vide Figura 3.8)

Qo

C'2(Qyp) = Vy » (lateral) / 2

Q; L

C'2(Q4) = V4.2 (lado oposto)

C'%(Qg) = V1 2 (mesmo lado) “

Q /

C'2(Qy) = V4 2 (lateral) / 2

Figura 3.8 - Ilustragao da alocagdo de um novo objeto em uma solugdo incompleta.

3.5.1.3 Processamento basico

e Associa-se um vetor v;; com z posicoes a cada arco (0;,0;) € E.

e Seja 0* = o; um objeto de O’ a ser adicionado em S. Um vetor ¢*/ com m

posigoes é criado para representar a afinidade entre o* e cada regiao em ().

e Seja o; € O” um objeto alocado em uma regidgo Q* € @ em S, atualiza-se

o vetor ¢*/ com as afinidades entre o* e o; (vetor v;;), fazendo a correspon-

déncia entre posicoes relativas em II com a atual regiao @ de O;.

e Um vetor ¢* é gerado a partir do conjunto de vetores ¢*/, de acordo com a

fungao f (Veja a seguir).
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e Seja g a fungao usada para selecionar a regiao Q* € () onde o* sera alocado.

3.5.1.4

A regiao Q* é selecionada aleatoriamente de acordo com a probabilidade de
cada regido, considerando o vetor ¢*. Quanto maior valor da regiao QQ € Q@

em c*, maior a probabilidade de )y se tornar Q* selecionado.

Finalmente, o objeto o* é adicionado em S em uma posi¢ao aleatoria da
regiao (Q*. Caso apos N tentativas de alocagdo o objeto ndo tenha sido
inserido na regido Q* selecionada, gerando uma solugao vélida (conforme
validagoes definidas no capitulo 2 desta dissertagdo), este objeto podera

entao ser alocado em qualquer posicao aleatéria de S.

H& duas versoes para a fungao f (responsavel por gerar o vetor ¢*) que
mantém as probabilidades de alocagao de 0* em cada regiao em Qi € Q.
Na versao I, um objeto O™/ € Q" é selecionado aleatoriamente e ¢* = ¢/,
considerando a func¢ao ¢. Na versao II, ¢* corresponde ao somatorio de

todos os vetores ¢* relativos as relagoes entre o* e todos os objetos o; € O":

YQr € Q, " (Qr) = Xo,con €7 (Qr)-

Para criar um vetor ¢*/ de m posigoes (regides em @), a partir do vetor de
afinidades v;; com 2z posi¢oes (termos em II), os termos de v;; sao relacio-
nados a regioes () através da matriz R. Por exemplo, suponhamos alocar
o objeto 0* = 0; em S, considerando que o objeto 0, j& esteja alocado na
regiao @3 (vide Figura 3.8). Neste caso 0, € O" e q(p(02)) = Q3. Agora su-
ponhamos que afinidade espacial entre 01 e 09 seja v13(mesmo lado) = 10,
v12(lado oposto) = 20 e via(lateral) = 30. Como R(3,3) = mesmo lado e
viz(mesmo lado) = 10, temos que c¢**(Q3) = 10. Do mesmo modo, obtemos
c*2(Qy) = 20, pois R(1,3) = lado oposto (vide Figura 3.8). Para determi-
nar ¢*?(Qs) e ¢*?(Q4) de forma justa, considerando que tanto @y quanto
(24 sao vizinhos laterais de ()3, neste trabalho foi tomada a decisao de di-
vidir valores de v;j(lateral) Yo; € O” pela quantidade de regides laterais
de ¢(p(o;)), pois sempre haverd duas regioes laterais em (). Logo, usando
esta regra, temos ¢*?(Qq) = ¢*?(Q4) = via(lateral) /2 = 15.

Quando @’ = (), temos uma solucao completa.

Processamento com multiplos agentes

No processamento basico, consideramos a criacao de uma solugdo sim-

ples utilizando as afinidades espaciais entre os objetos, através dos vetores
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3.5.1.5

v;;. Entretanto, o objetivo desta heuristica é aprender a criar os melho-
res layouts otimizando a afinidade espacial entre os objetos. Para isso, a
heuristica foi idealizada para ser utilizada com um conjunto de “agentes”
originado de um algoritmo de otimizacao A, criando solugoes através do
processamento basico descrito acima. Estes agentes dependem do algoritmo
de otimizacao A utilizado. Podemos considerar, por exemplo, as formigas
do ACO ou as particulas do MPCA como agentes HBAE. Quando o HBAE

é utilizado sozinho, a quantidade de agentes deve ser definida.

Inicialmente todas as afinidades sao inicializadas com uma constante ¢,
i.e., VOi,Oj S O, vV e H, 'Uij(’ﬂ'> = (b

Os agentes compartilham as afinidades espaciais entre cada par de objetos.
A cada iteragao do algoritmo, todos os agentes geram uma solugao baseado
no processamento basico e, ao final da iteracdo, a solu¢ao que gerar melhor
valor para a funcao objetivo é utilizada para ajustar as afinidades entre
os equipamentos da seguinte maneira: Consideremos sol' = (py,...,pn) a
melhor solucdo encontrada na t-ésima iteragdo de A, onde p; denota a
posicao do objeto 0; em S na solucao sol'. Ao final da t-ésima iteracao,
cada vetor v;;, que mantém a afinidade espacial entre os objetos o; e o;, ¢
atualizado conforme a expressao:

Yr € T ot () = { him) < (149), - sew = Rlalp). alr)

vy (), caso contrario

O parametro v € [0, 1] (taxa de reforco/decaimento), fixado pelo usuario,
¢ um balanceador entre velocidade e qualidade: valores baixos tendem a
deixar o processo mais lento, enquanto valores altos podem resultar uma

convergéncia prematura para 6timos locais.

HBAE puro wvs hibridizagoes

Quando usado per se, a cada iteragdo um conjunto de agentes simples cria
solucoes em paralelo, utilizando a heuristica. A Figura 3.9 apresenta um

pseudo-cddigo do HBAE-puro.

Quando usado com o ACO, as formigas sdo os agentes; ao final de cada
iteracao, além de atualiza a matriz de feromoénios, a melhor formiga tam-
bém atualiza a matriz de afinidades do HBAE. Apés o ACO determinar o
proximo objeto a ser alocado, o HBAE é usado para determinar a posicao

deste. A Figura 3.10 apresenta este algoritmo hibrido em pseudo-codigo.
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e Quando usado com o MPCA, as particulas sdo os agentes; ao final de
cada iteracdo, a matriz de afinidades do HBAE ¢ atualizada pela melhor
particula. Sempre que uma particula quer gerar uma nova solugao (no inicio
ou na funcdo Scattering), a nova solugao é gerada utilizando o método

HBAE, como pode ser visto no pseudo-codigo da Figura 3.11.

HBAE Puro()
Inicializa a matriz de afinidades V com valores iguais para cada afinidade.
Versdo_HBAE = Configurar a versdo da heuristica (1 ou 2)
Para n = 0 até # de iteragdes
Para m = 0 até # de agentes
Treat_agent ()
Fim-Para
Fim-Para
Retorno

Treat_agent ()
Mistura a ordem dos objetos a serem alocados (vetor 0’[m])
Adiciona 0’[m] [0] em 0’’ (objetos alocados) em uma posigdo aleatdria em S
Para i = 1 até length(0’) Faga
C = Obtain_ Probabilities(0’[i])
0°’[m] [i] = Allocate(0’[i], C)
Fim-Para
Retorno

Obtain_Probabilities(oi)
Cria um vetor C de tamanho
Inicializa o vetor C com O
Se Versdo HBAE = 1 Entédo
j = um indice aleatdério de 0’’ [m]
PointwiseSummation(oi, 07’ [m] [j], C)
Sendo
Para j = 0 Até length(0’’) Faga
PointwiseSummation(oi, 0’ [m] [j], C)
Fim-Para
Fim-Se
Retorna C

Figura 3.9 - Pseudo-cédigo do funcionamento do HBAE-puro
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Main_ ACO’ HBAE(Q)
Inicializa os pardmetros, a matriz de ferombnios e
a matriz de afinidades espaciais
Para n = 0 até # de iteragdes Faga
Para k = 0 até # de formigas Faga
Enquanto houver objetos n&o alocados pela formiga k Faga
Determinar o préximo objeto com probabilidade p_k(i, j)
Alocar o objeto usando o método HBAE
Fim-Enquanto
Fim-Para
Atualiza a matriz de feromdénios na sequencia de objetos
usado pela melhor formiga
Atualiza a matriz de afinidades para o layout encontrado
pela melhor formiga
Fim-Para
Fim

Figura 3.10 - Pseudo-codigo do algoritmo hibrido ACO’ e HBAE

3.6 Analise de complexidade da HBAE

A analise de complexidade de um algoritmo é muito importante para a avaliagao
de sua eficiéncia. Segundo Szwarcfiter (1989), estimar a complexidade de um novo
algoritmo é um passo crucial para a validacao e até mesmo valorizacao da técnica

que esta sendo apresentada.

Analisando o algoritmo do HBAE, considerando N o nimero de iteragoes, m o
niimero de agentes (ou formigas, particulas, ...) e Ob' o niimero de objetos a serem
alocados, podemos notar que o primeiro loop introduz N verificagoes para a fungao
objetivo, o segundo loop m verificagoes e o terceiro loop Ob verificagoes. Logo, temos
uma complexidade O(N x m x Ob) para a versao I da heuristica. A segunda versao
introduz um novo loop de tamanho méaximo Ob, tornando-se uma complexidade
O(N x m x Ob x Ob). Importante observar também que nao é comum a adogao de
um numero de agentes maior que o nimero de iteragoes, bem como um nimero de
equipamentos maior que o numero de iteragoes. A partir disso, podemos, portanto,
considerar O(N x m x Ob) < O(N3) e O(N x m x Ob x Ob) < O(N*) para o pior

caso.

LA variavel Ob foi adotada aqui como objetos a serem alocados para evitar conflito com a funcio
de complexidade O
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Main_MPCA_HBAE()
Inicializa a matriz de afinidades espaciais
01d_Config = Get_New_Solution()
Best_Fitness = Fitness(0ld_Config)
Atualiza Blackboard
Para n = 0 até # de iteragdes
Para p = 0 até # de particulas
Treat_particle()
Fim-Para
Atualiza Blackboard
Atualiza matriz de afinidades para a melhor particula
Fim-Para
Fim

Get_New_Solution()
% Substitui Get_New_Solution do MPCA original
Retorna nova solugdo HBAE

Figura 3.11 - Pseudo-cédigo do algoritmo hibrido MPCA e HBAE
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4 PLATAFORMA DE BUSCA DE LAYOUTS INICIAIS

Para o INPE, um software como o desenvolvido neste trabalho pode ser muito 1til
por auxiliar no processo de desenvolvimento do layout de um satélite e ao mesmo
tempo facilitar a implementacdo de novos algoritmos de otimizacao para testes e,
quem sabe, gerar melhores resultados ante os métodos ja implementados para este

problema.

Este trabalho oferece uma plataforma que possibilita a aplicacdo de novos métodos
de otimizacao a um problema pratico da engenharia de construcao de satélites, além
de auxiliar projetistas ja na fase conceitual de um projeto de satélite, com o for-
necimento de um conjunto de layouts iniciais que previamente atendam requisitos
cruciais do projeto. Ou seja, o desenvolvimento desta plataforma pode contribuir
para encurtar o tempo de descoberta de novos métodos computacionais de otimiza-

¢ao, e sua aplicagao pratica na producao de satélites.

Este capitulo apresenta detalhes usuais e técnicos da primeira versao desta Plata-
forma de busca de layouts iniciais para o problema de alocagdo de equipamentos em

satélites.
4.1 Interfaces

Como apresentado do Capitulo 2, o desenvolvimento de layouts de satélites requer
a otimizacao de variaveis de projeto fundamentais e o atendimento a requisitos
essenciais para sua construcao. Nesta secado veremos algumas caracteristicas usuais
do software supracitado, desenvolvido com tecnologia Java e JavaFX e projetado
para simplicidade de utilizacao e facilidade de evolugao. A Figura 4.1 apresenta a

visao global do software.

A plataforma oferece recursos para configuracao basica das dimensoes e massa de
cada equipamento e dimensoes da superficie de alocacao. Estas funcionalidades po-
dem ser observadas na parte esquerda do software, destacado na Figura 4.1. Para
cada objeto selecionado, a plataforma permite a configuracao de certas restrigoes,
tanto em relacdo a um outro objeto, quanto a qual face da superficie o objeto pode
ser alocado. Por exemplo, como pode ser visto na Figura 4.1, o objeto 3 s6 pode
ser alocado na face 1 e deve ser posicionado a uma distancia minima de 50 cm do
objeto 1.

Além de determinar restrigoes de distancias minimas e maximas entre equipamentos

e qual face da prateleira um equipamento deve ser alocado, o especialista pode
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Tamanho da Superficie Algoritmo a ser executado
Largura (cm): Comprimento {cm): Algoritmo:

Objetos,parajalocaca Representacao gréfica da solucdo (Face 1) | Representacao grafica da solucdo (Face 2) | Log de acompanhamento

L
Referéncia Tipo Valor ’
- Face Face 1
1:30.0, 20... Min > 50.0 D

» Localizacdo do Objeto

L]

Execucdo 1 | Iteracdo 1295 de 10000 <-> Melhor solucéo -9,092 {Centro de Massa = 0,103 (x = 0,52, y = -1,11), Momento de Inércia = 1,16 Kg.m2}

Melhor solugao encontrada:

Objeto Largura (cm) Comprimento ... Massa
300 20.0 20
13.0 18.0 10

1

2

3 10.0 20.0 1.0
4 10.0 8.0 20
5 13.0 18.0 3.0
6 20.0 23.0 1.0
7 8.0 13.0 15
8 6.0 8.0 05

¥ RestricGes do objeto selecionado

Figura 4.1 - Plataforma de busca de layouts iniciais para o problema de alocacio de equi-
pamentos em satélites - configuracao basica

ainda especificar a posicao e angulo em que um determinado equipamento deve estar
fixado, e executar o algoritmo de otimizagdo para encontrar layouts com este(s)
objeto(s) fixo(s), o que pode ser visto na Figura 4.2, através de componentes de
interface que permitem marcar um objeto como fixo e movimenta-lo em posi¢ao
e/ou angulo. A plataforma ainda apresenta em tempo real as informagoes de centro
de massa (ponto vermelho) e o momento de inercia (em relagdo ao eixo principal)

da solugoes atual.

Nas imagens geradas pela plataforma para representar o melhor layout, a cor dos
objetos em escala de cinza é uma referéncia a massa de cada objeto. Os objetos
mais escuros sao mais pesados enquanto os mais claros sao os mais leves. O ponto

vermelho nas imagens representa a posi¢ao do centro de massa da solucao.

Dependendo do algoritmo selecionado, a plataforma apresenta uma tela diferente
para configuracao dos parametros especificos deste algoritmo. Na Figura 4.3, é apre-
sentada a tela que permite a configuracdo dos parametros do ACO. Nesta mesma
interface é possivel determinar quantas execugoes do algoritmo se deseja executar e

ao final a plataforma calcula o valor médio para a funcao-objetivo, o desvio padrao
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Plataforma de busca de solugdes iniciais para o problema de alocagao de equipamentos em satélites

Tamanho da Superficie Algoritmo a ser executado

Largura {cm): 100 Comprimento {(cm): 100 Algoritmo: | ACO + HBAE-II - Parametros
Objetos para alocagao Representacao gréfica da solugdo (Face 1) | Representacac grafica da solucéo (Face 2) | Log de acompanhamento
Adicionar = Editar Remover Melhor solugao encontrada:

Objeto Largura (cm) Comprimento ... Massa

1 300 20.0 20

2 13.0 18.0 10

3 10.0 20.0 1.0

4 10.0 8.0 20

5 13.0 18.0 3.0

6 20.0 23.0 10

7 8.0 13.0 15

8 6.0 8.0 05

N -

» Restrigdes do objeto selecionado

¥ Localizacdo do Objeto

X O
5

Angulo:
Fixar:
Face: Face 1 v

Visualizar solucdo [ Iniciar Execucio

Solucdo alterada manualmente: -344,599 {Centro de Massa = 3,461 (x = 41,54, y = 0,19), Momento de Inércia = 1,54 Kg.m2}

Figura 4.2 - Alteracao e fixagdo de posi¢ao e angulo de um equipamento

e o tempo médio. A semente da primeira execucao também é definida pelo usua-
rio/projetista (as demais sementes sao determinadas aleatoriamente e salvas em log),
bem como os pesos (A e Ag) de cada objetivo e a pasta onde serao salvos os arquivos

de log.

Apés o algoritmo de otimizagao apresentar a melhor solugdo encontrada para o
problema, o especialista pode realizar alteragoes na solu¢ao manualmente, alterando
a posicao, rotacionando os equipamentos ou mudando-os de face. A plataforma valida
as modificagoes realizadas (incluindo as restrigoes de distdncia minima, maxima,
etc.) e apresenta informagoes de centro de massa e momento de inércia em tempo
real. A Figura 4.4 apresenta um exemplo do resultado das modificacoes realizadas

no objeto nimero 3 da solugao.

E importante notar que apenas rotacionar um objeto nao altera o centro de massa
nem o momento de inércia da solucao, pois foi considerado neste trabalho que o
centro de massa de cada objeto encontra-se em seu préprio centro geométrico. Por
isso, ao final da execucao do algoritmo de otimizacao, pode-se alinhar os objetos

em angulos retos quando possivel. A Figura 4.5 apresenta um layout gerado pela
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Editar Parametros

Sermente: | 321.578

Alpha: | 1
Beta: |1
Taxa de Decaimento: | 0,9
qo: 0.2
Iteracdes: | 1.000
Formigas: | 10
Lambda 1: | 10.000
Lambda 2: | 1
Execucdes: | 25
Pasta Log: = /home/gustavo/Google |

Cancelar 0K

Figura 4.3 - Tela para configuracao de parametros do algoritmo ACO

plataforma e o alinhamento reto de quase todos os equipamentos. Nota-se que nao
foi possivel alinhar o angulo de um dos equipamentos, pois geraria uma sobreposi¢ao

de equipamentos.

Outra caracteristica interessante da plataforma é a possibilidade de visualizar os
equipamentos que estao alocados na outra face da prateleira. Note que na Figura
4.4 aparecem alguns objetos tracejados, isso indica que estes objetos estao na outra
face da prateleira. Neste caso as restricoes de sobreposi¢cao nao sao aplicaveis, por

razoes Obvias.

Todas as informagoes obtidas durante a execuc¢ao do algoritmo selecionado sao re-
gistradas em log, além de apresentadas em tempo de execugao como observado na
Figura 4.6. As solugoes encontradas sao registradas em um formato préprio com
informagoes sobre a posicao de cada equipamento, isso permite a reapresentagao da

solugdo em momento posterior na plataforma, caso desejado.
4.2 Arquitetura

Esta plataforma foi desenvolvida usando técnicas de programacao orientada a obje-
tos e desenvolvimento guiado por testes. Na estrutura basica da plataforma contém

classes representando o container, os equipamentos, as restrigoes e as solugoes. Estas
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classes se relacionam entre si conforme diagrama da Figura 4.7.

Cada algoritmo pode precisar de suas proprias classes que se relacionam com as
classes basicas da plataforma. Por exemplo o ACO que implementa um grafo onde
cada aresta esta ligada a um equipamento ou o MPCA que implementa uma classe
Particula (uma Thread, diga-se de passagem) que guarda as solugoes que estao sendo
trabalhadas. A Figura 4.8 apresenta estas classes e como elas se relacionam com as

classes basicas da plataforma.
4.3 Validagoes e Testes Automatizados

Desenvolver software é uma atividade complexa, caracterizada por tarefas e requi-
sitos que tendem a mudar constantemente (BOEHM; TURNER, 2003). Técnicas de
desenvolvimento agil de software nasceram para tratar esses problemas. Dentre es-

tas técnicas destaca-se o TDD (Test-Driven Development).

O TDD oferece varios beneficios para o desenvolvimento de softwares. A pratica
ajuda o programador a evitar erros de regressao, em que a implementacao de uma
nova funcionalidade quebra uma outra funcionalidade ja existente no sistema. Essa
bateria de testes também prové seguranca durante as constantes refatoracoes de

codigo que sao feitas durante o processo de desenvolvimento. (ANICHE, 2012)

O processo de validacao e construcao de layouts da plataforma, que é a base do soft-
ware, foi desenvolvido com cobertura de testes de unidade, utilizando a técnica TDD.

Isso da seguranga para refatoragao a evolugao do software em trabalhos futuros.
4.4 Algoritmos de Otimizacao

A implementagao de algoritmos de otimizagao na plataforma para o problema dis-
cutido neste trabalho é um processo simples, uma vez que a toda a integracao com
a interface e as validagoes ja estao implementadas em uma classe abstrata Optimi-
zationAlgorithm, bastando estendé-la implementando o método abstrato execute()
e informar a plataforma o progresso e as informagoes a serem registradas em log, a
cada iteracao e ao final da execucao do algoritmo. Também é necessario criar a tela

para edi¢ao dos parametros do algoritmo que estd sendo implementado.
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Plataforma de busca de solug@es iniciais para o problema de alocagao de equipamentos em satélites - + %

Tamanho da Superficie Algoritmo a ser executado

Largura (cm): 100 Comprimento (cm): 100 Algoritmo:  ACO ~ | Pardmetros
Objetos paraalocacan Representacao grafica da solucéo (Face 1) | Representacao grafica da solucéo (Face 2) | Log de acompanhamento

Adicionar = Editar Remover Melhor solucao encontrada:

Objeto Largura (cm) Comprimento ... Massa

1 30.0 20.0 20

2 13.0 18.0 1.0 -

3 10.0 20.0 1.0 7~ N\

4 100 8.0 2.0 € \

s 13.0 18.0 30 N 3

6 20.0 23.0 1.0 - N -

7 8.0 13.0 15 ) s

8 6.0 8.0 05 b E

< > [ ]

¥ Restricdes do objeto selecionado

Adi ar Editar Remover
Referéncia Tipo Valor
Face Facel
= T
\
< >

» Localizacéio do Objeto

Visualizar solugio
Execucdo 1 | Execucdo finalizada! <-> Melhor solugéo -14,522 {Centro de Massa = 0,158 (x = -1,84, y = 0,42, Momenta de Inércia = 1,24 Kg.cm2}
Plataforma de busca de solug@es iniciais para o problema de alocagdo de equipamentos em satélites - + %

Tamanho da Superficie Algoritmo a ser executada

Largura (cm): 100 Comprimento (em): 100 Algoritmo: | ACO ~ | Pardmetros

Objetos para alocacao Representacao gréfica da solucdo (Face 1) | Representacae grafica da solucéo (Face 2) | Log de acompanhamento

Adicionar | Editar | Remover | | Melhor solugao encontrada:

Objeto Largura (cm) Comprimento ... Massa

1 300 20.0 20
2 13.0 18.0 1.0 -
3 100 200 10 PN
4 100 8.0 20 < \
5 13.0 180 3.0 A )
6 200 23.0 10 . N
7 8.0 13.0 15 ) v
8 6.0 8.0 05 b
o
¢ 5

» Restrigdes do abjeto selecionado

¥ Localizagdo do Objeto

x: -
Y: >
Angulo: O
Fixar:
Face: | Facel -

Visualizar solucdo

Solucdo alterada manualmente: -286,760 {Centro de Massa = 2,879 (x = -34,54, y = 0,42), Momento de Inércia = 1,12 Kg.m2)

Figura 4.4 - Alteragdo de objetos na solucao
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oLD

NEW

Figura 4.5 - Alinhamento de layout para dngulos retos.

Tamanho da Superficie

Largura (cm):

Objetos para alocagao

Comprimento (cm): 10

Plataforma de busca de solugdes iniciais para o problema de alocagdo de equipamentos em satélites = -

Editar = Remove

Objeto Largura (cm) Comprimento ...

30.0
13.0
10.0
10.0
13.0
20.0
8.0

6.0

® ~O Vs WwN e

<

» Restricoes do objeto selecionado

» Localizacdo do Objeto

Execucdo 1

20.0 20
18.0 1.0
20.0 1.0
80 20
18.0 3.0
23.0 1.0
13.0 15
8.0 05

I

Iteracdo 194 de 1000 <->
Iteracdo 195 de 1000 <->
Iteracdo 196 de 1000 <->
Iteracdo 197 de 1000 <->
Solugdo Encontrada! Solution:[fitness=1.7141987760394262, items:[Equipment - 4:[Width:10.0, Height:8.0, Mass:2.0,
2.715762167782987, 13.724232958277767, 270.07940553644676, 1]], Equipment - 7:[Width:
Pos=[21.946325323281908, 77.32018534680698, 259.0387720124528, 1]], Equipment - 6:[Width:20.0, Height:23.0, Mass:1.0,
Pos=[53.509539927673586, 54.49388806975875, 299.3630371433557, 1]], Equipment - 2:[Width:13.0, Height:18.0, Mass:1.0,
8.2136550394466, 40.94183903640541, 105.26579076881787, 1]], Equipment - 1:[Widtl
5.29790829272432, 20.88546822986055, 314.8047155640626, 111, Equipment - 8:[Widtl
10.868715257795701, 68.57614402739863, 7.95305640064174, 1]], Equipment - 5:[Widt] X
89.59792431031873, 89.6563153637907, 260.99165103197606, 1]], Equipment - 3:[Width: D D HE\ghl 20 ﬂ Mass:1. 0
5.13113806640392, 16.07341084432423, 248.042401185135, 1]]]]

Iteracdo 198 de 1000 <-> Melhor solugdo 1,714 {Centro de Massa
Iteracdo 199 de 1000 <-> Melhor solugdo 1,714 {Centro de Massa
Iteracdo 200 de 1000 <-> Melhor solugdo 1,714 {Centro de Massa
Iteracdo 201 de 1000 <-> Melhor solugdo 1,714 {Centro de Massa
Iteracdo 202 de 1000 <-> Melhor solugdo 1,714 {Centro de Massa
Iteracdo 203 de 1000 <-> Melhor solugdo 1,714 {Centro de Massa

Algoritmo a ser executado

Algoritmao:

Melhor so\u;ao l 674 {Centro de Massa
Melhor solugdo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugdo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugdo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugde 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugdo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugdo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugdo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugdo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugdo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugdo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugédo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugdo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugdo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugdo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugado 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugdo 1,674 {Centro de Massa
Melhor solugao 1,674 {Centro de Massa

Representagao grdfica da solucdo (Face 1) | Representagao grfica da solugdo (Face z) Log de acompanhamento
o -

Iteracdo lBO de 1000 <>
Iteracdo 181 de 1000 <->
Iteracdo 182 de 1000 <->
Iteracdo 183 de 1000 <->
Iteracdo 184 de 1000 <->
Iteracdo 185 de 1000 <->
Iteracdo 186 de 1000 <->
Iteracdo 187 de 1000 <->
Iteracdo 188 de 1000 <->
Iteracdo 189 de 1000 <->

Pardmet

rert = oo regrrTET

0004 (xf 004 yf-D 02} Momento de Inércia ,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia = 2,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia .08 Kg.m2}

0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia = 2,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia ,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia = 2,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia = 2,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia ,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia = 2,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia = 2,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia = 2,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia = 2,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia = 2,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia = 2,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia = 2,08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia = 2,08 Kg.m2}

0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia .08 Kg.m2}
0,004 (x = 0,04, y = -0,02), Momento de Inércia = 2,08 Kg.m2}

Height:13.0, Mass:1.5,

0.0, Hewghl 20.0, Mass:2.0,

,004 (x = 0,03, y = -0,03), Momento de Inércia = 2,09 Kg.m2}
0,004 (x = 0,03, y = -0,03), Momento de Inércia ,09 Kg.m2}
0,004 (x = 0,03, y = -0,03), Momento de Inércia = 2,09 Kg.m2}
0,004 (x = 0,03, y = -0,03), Momento de Inércia ,09 Kg.m2}
0,004 (x = 0,03, y = -0,03), Momento de Inércia = 2,09 Kg.m2}
0,004 (x = 0,03, y = -0,03), Momento de Inércia = 2,09 Kg.m2}

Iteracéo 203 de 1000 <-> Melhor solucéo 1,714 {Centro de Massa = 0,004 (x = 0,03, y = -0,03), Momento de Inércia = 2,09 Kg.m2}

Figura 4.6 - Registro da execucao de cada algoritmo
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brinpe.psossl.model.Constraint

- equipmentl : Equipment
- equipment2 : Equipment
- type : Type

- distance : double

- face : int

br.iinpe.psossl.model.Container

-w : double
- h : double

e items : List=Equipment=

br.iinpe.psossl.model.Equipment

-id @ int

- width : double

- height : double

- mass : double

- constraints : List=Constraint=>

lgp—— - % : double

-y : double

- angle : double
- face :int

- fixed : boolean
- color : Color

¥

e

br.inpe.psossl.model.Solution
- container : Container

+ LAMBDAIL : double
+ LAMBDAZ : double
+ getFitness() : double

Figura 4.7 - Diagrama de classes da estrutura bésica da plataforma

br.inpe.psossl.algorithm.model.Particle
- oldSolution : br.inpe.psossl.model.Solution

- newSolution : brinpe.psossl.model.Solution
- bestSolution : br.inpe.psossl.model.Solution

- worstSolution : br.inpe.psossl.model.Solution Mw—————— - container : Container

+ run(}

- exploration()

- scattering()

- smallPerturbation()
- perturbation()

brinpe.psossl.algorithm.model.ACONode
- equipment : brinpe.psossl.model. Equipment
- desirability : double

- edges : List<ACOEdge=

- visited : boolean

br.inpe.psossl.model.Solution

- items : List<=Equipment=>
+ LAMBDAL : double

+ LAMBDA2 : double

+ getFitness() : double

Wi

br.inpe.psossl.model.Equipment
-id :int
- width : double
- height : double
- mass : double
- constraints : List<Constraint>
- x : double

-y : double
- angle : double
-face :int
- fixed : boolean

- color : Color

br.inpe.psossl.algorithm.model.ACOEdge

- nodel : ACONode
- node2 : ACONode
- pheromoneFromNodel : double
- pheromoneFromNode2 : double

+ decayPheromoneFromNode(node : ACONode)

+ reinforcePheromoneFromMNode(node : ACONode, withFeromoneDispersion : boolean)
+ getProbabilityFrom({lastNode : ACONode) : double

Figura 4.8 - Classes utilizadas pelos algoritmos de otimizacao

20



5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os experimentos realizados, com o auxilio da plataforma,
para diferentes casos, considerando-se o uso do ACO, do MPCA e do HBAE. As
dimensdes dos objetos foram determinadas hipoteticamente, baseado nos exemplos
utilizados na literatura para este tipo de problema ((XU et al., 2007), (XU et al., 2010),
(Cuco, 2011)). Sendo utilizada a fungao objetivo discutida na Segao 2.2.3.

Alguns pardmetros nao tiveram alteragdo em todos os experimentos apresentados
aqui. Os parametros A\; e Ay da fungao objetivo foram fixados em 10000 e 1 respec-
tivamente, para ponderar os objetivos conforme Equagao 5.1. A maioria dos para-
metros do ACO do HBAE e do MPCA nao tiveram alteracao e os valores utilizados

sao apresentados na Tabela 5.1.

max( fop;) = Ao max(Mom.Inércia) — Ay min(Denr—origem) (5.1)

Para todos os experimentos foram executados 25 testes com cada algoritmo.

Tabela 5.1 - Parametros ndo alterados nos experimentos.

ACO HBAE MPCA
a B p q Formigas | Agentes v | Particulas
1 1 09 0.2 10 10 1% 10

Durante os testes também foi adotado um padrao para quantidade de itera¢des. No
ACQO, o niimero de iteragoes x nimero de formigas equivale & quantidade de solugoes
geradas pela execucao do algoritmo. O mesmo vale para o HBAE. Entretanto, no
MPCA nao é possivel saber a quantidade de solugoes geradas em cada execucao do
algoritmo. Apds alguns testes foi identificado que, no geral, poderia adotar para o
MPCA, 1/10 de iteragoes do ACO/HBAE, para obter um tempo “parecido” entre

eles.

Relembrando que nas imagens geradas pela plataforma para representar o melhor
layout, a cor dos objetos em escala de cinza é uma referéncia a massa de cada objeto.
Os objetos mais escuros sao mais pesados enquanto os mais claros sdo os mais leves.

O ponto vermelho nas imagens representa a posicao do centro de massa da solucao.

No geral, o tempo computacional para os experimentos de 1 a 5 com 1000 iteragoes
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(100 para MPCA) variaram na casa de uma unidade de segundos e alguns algoritmos
do experimento 5 (com mais equipamentos) atingiram mais de 10 segundos. Para
os mesmos experimentos com 10000 iteragoes (1000 para o MPCA), o tempo com-
putacional variou de 10 segundos a 1 minuto e meio. J& nos experimentos em que o
tamanho da superficie foi mais proporcional ao tamanho dos equipamentos, o tempo
computacional aumentou bastante, passando de 500 segundos em alguns casos. Isso
se deve a dificuldade de conseguir construir uma solucao valida e movimentar os

equipamentos em um espaco menor.

O computador utilizado para os experimentos foi um Intel(R) Core(TM) i7 CPU
1,73 GHz 4-cores e 6 MB de memoéria cache, com memoria de 6 GB. No sistema

operacional Debian Linux.

5.1 Experimentos com objetos apenas em uma face e prateleira de ta-

manho fixo

Para os experimentos 1, 2, 4 e 5 foram adotadas as configuracoes de equipamentos
(dimensoes e massas) utilizadas por Xu et al. (2007). Para gerar solugoes rapida-
mente, foi adotado uma prateleira de 100cm x 100cm. Também, foi adotada uma
restricdo padrao para todos os equipamentos, eles s6 podem ser alocados na face
1 da prateleira. As subsegbes a seguir apresentam as configuragdes (dimensoes e
massa) dos objetos utilizados em cada experimento, os resultados para 1000 e 10000

iteracoes e a visualizagao da melhor solucao encontrada.

Os resultados apontaram o MPCA e o MCPA+HBAE muito superior ao ACO,
HBAE-Puro E ACO+HBAE. Para alguns experimentos, os piores resultados do
MPCA e do MCPA+HBAE foram melhores que a média dos outros. Nota-se tam-
bém que quanto mais “preenchido” o espaco de alocacao, melhor é a acuracia dos

experimentos.

Nestes experimentos, como a superficie foi configurada com um tamanho relativa-
mente grande, o tempo de execucao dos algoritmos foram rapidos, pois ha menos

probabilidade de gerar solugoes invalidas ao acrescentar um novo objeto.
5.1.1 Experimento 1: 5 objetos

Os objetos utilizados neste experimento sao apresentados na Tabela 5.2, as Tabelas
5.3 e 5.4 para 1000 e 10000 iteracoes respectivamente, e a Figura 5.1 apresenta a

melhor solucao, encontrada pelo algoritmo MPCA com 1000 iteracoes.
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Tabela 5.2 - Informagoes sobre os 5 equipamentos utilizados no experimento 1.

ID Comprimento (cm) Largura (cm) Massa (Kg)
1 8 6 12
2 8 8 16
3 10 6 15
4 12 4 12
5 6 6 9

Tabela 5.3 - Resultados do experimento 1: 1000 iteracoes (100 iteragdes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II. MPCA

MPCA+HBAE-I

MPCA+HBAE-II

Média -4,958
Desvio padrao 6,573
Melhor solugao 4,765

Melhor m. de inércia 11,036
Melhor c. de massa 0,063

Pior solucao -17,109
Pior m. de inércia 10,861
Pior c. de massa 0,280

1,851
6,993
10,483
13,111
0,026

-16,784
12,543
0,293

5,533
7,446
9,960
11,331
0,014

21,027
14,173
0,352

4,336
8,460
9,200
12,085
0,029

-20,151
7171
0,273

6,113
6,054
3,122
6,002
0,029

-17,686
6,522
0,242

3,004
2,534
11,866
12,298
0,004
1,096
12,336
0,112

9,413
3,385
15,617
15,899
0,003
2,469
15,570
0,131

9,251
1,624
13,080
13,331
0,003
6,088
8,435
0,023

Tabela 5.4 - Resultados do experimento 1: 10000 iteragoes (1000 iteragdes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA-+HBAE-II

Média 3,142 6,238 5,337 5,519 5,707 16,087 16,227 16,400
Desvio padrao 4,359 2,274 3,100 2,574 2,841 0,760 0,912 0,855
Melhor solugao 10,003 11,900 10,127 10,136 10,238 18,391 18,388 18,207
Melhor m. de inércia 12,122 14,862 12,768 13,640 15,458 18,491 18,701 18,346
Melhor c. de massa 0,021 0,030 0,026 0,035 0,052 0,001 0,003 0,001
Pior solugao -8,349 2,287 -0,119 -0,397 -0,836 14,768 14,579 15,446
Pior m. de inércia 7,304 14,001 7,526 8,843 10,612 14,983 14,658 15,571
Pior ¢. de massa 0,157 0,117 0,076 0,092 0,114 0,002 0,001 0,001

23



Figura 5.1 - Melhor solugdo encontrada no experimento 1

5.1.2 Experimento 2: 6 objetos

Os objetos utilizados neste experimento sao apresentados na Tabela 5.5, as Tabelas
5.6 e 5.7 para 1000 e 10000 iteracoes respectivamente, e a Figura 5.2 apresenta a

melhor solucao, encontrada pelo algoritmo MPCA+HBAE-IT com 1000 iteragoes.

Tabela 5.5 - Informagoes sobre os 6 equipamentos utilizados no experimento 2.

ID Comprimento (cm) Largura (cm) Massa (Kg)

1 8 6 12
2 8 8 16
3 10 6 15
4 10 8 20
S 10 10 25
6 12 6 18

o4



Tabela 5.6 - Resultados do experimento 2: 1000 iteragoes (100 iteragdes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-II

Média 1,958 4,524 -0,352 3,205 2,035 14,081 14,905 14,105
Desvio padrao 6,815 5,805 7,095 6,925 8,512 3,887 3,123 3,250
Melhor solucao 13,344 16,546 15,242 13,503 18,388 22,161 20,307 20,159

Melhor m. de inércia 18,612 18,911 23,206 18,281 20,675 22,564 20,435 20,283
Melhor c. de massa 0,053 0,024 0,080 0,048 0,023 0,004 0,001 0,001
Pior solugao -13,065  -7,842 -20,693 -9,576 -16,826 6,117 7,431 6,449
Pior m. de inércia 13,658 15,273 14,747 9,678 9,222 6,633 8,888 7,688
Pior c. de massa 0,267 0,231 0,354 0,193 0,260 0,005 0,015 0,012

Tabela 5.7 - Resultados do experimento 2: 10000 iteragoes (1000 iteragoes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-II

Média 11,097 12,373 12,539 12,101 12,464 24,812 24,977 25,396
Desvio padrao 3,022 3,242 2,506 3,088 2,284 1,032 1,276 1,604
Melhor solugao 15,954 21,903 18,051 18,481 17,487 26,914 27,581 29,529

Melhor m. de inércia 18,247 24,853 19,369 23,404 19,097 27,025 28,415 29,595
Melhor ¢. de massa 0,023 0,029 0,013 0,049 1,016 0,001 0,008 0,001
Pior solugao 4,578 6,030 9,099 7,490 6,797 22,990 22,563 23,313
Pior m. de inércia 17,623 21,348 16,391 15,749 19,373 23,137 22,813 23,340
Pior c. de massa 0,0130 0,153 0,073 0,083 0,126 0,001 0,003 0,000

Figura 5.2 - Melhor solugdo encontrada no experimento 2
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5.1.3 Experimento 3: 8 objetos

Os objetos utilizados neste experimento sao apresentados na Tabela 5.8, as Tabelas
5.9 e 5.10 para 1000 e 10000 iteragoes respectivamente, e a Figura 5.3 apresenta a
melhor solucao, encontrada pelo algoritmo MPCA+HBAE-IT com 1000 iteragoes.

Tabela 5.8 - Informagoes sobre os 8 equipamentos utilizados no experimento 3.

ID  Comprimento (cm) Largura (cm) Massa (Kg)

1 30 20 2
2 13 18 1
3 10 20 1
4 10 8 2
3 13 18 3
6 20 23 1
7 8 13 1,5
8 6 8 0,5

Tabela 5.9 - Resultados do experimento 3: 1000 iteracoes (100 iteragoes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-I. ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-II

Média -7,599  -7,172 -7,915 -8,356 -5,625 1,088 1,187 1,202
Desvio padrao 4,899 4,992 6,289 5,212 2,890 0,269 0,346 0,457
Melhor solugao -1,651 0,617 0,170 -0,186 -1,177 1,588 1,830 1,946

Melhor m. de inércia 1,018 1,192 1,392 1,702 1,826 1,844 1,930 2,101
Melhor c¢. de massa 0,027 0,006 0,012 0,019 0,030 0,003 0,001 0,002
Pior solugao -21,714  -17,631  -27,907 -20,555 -12,273 0,538 0,448 -0,442
Pior m. de inércia 1,532 1,280 1,206 1,022 1,612 1,433 1,584 1,939
Pior c. de massa 0,232 0,189 0,291 0,216 0,139 0,009 0,011 0,024

Tabela 5.10 - Resultados do experimento 3: 10000 iteragoes (1000 iteragoes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-II

Média -1,543  -0,533 -0,977 -1,255 -1,669 2,199 2,178 2,261
Desvio padrao 1,244 1,449 1,468 1,303 1,469 0,085 0,104 0,101
Melhor solugao 0,382 1,241 1,692 1,246 0,850 2,339 2,422 2,485

Melhor m. de inércia 1,093 1,877 1,976 1,957 1,071 2,471 2,510 2,578
Melhor c. de massa 0,007 0,006 0,003 0,007 0,002 0,001 0,001 0,001
Pior solugao -4,708  -4,583 -4,830 -3,817 -6,351 1,999 2,011 2,126
Pior m. de inércia 0,999 1,211 1,823 1,393 1,706 2,127 2,115 2,136

Pior c. de massa 0,057 0,058 0,067 0,052 0,081 0,001 0,001 0,000
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Figura 5.3 - Melhor solugao encontrada no experimento 3

5.1.4 Experimento 4: 9 objetos

Os objetos utilizados neste experimento sao apresentados na Tabela 5.11, as Tabelas
5.12 e 5.13 para 1000 e 10000 iteracoes respectivamente, e a Figura 5.4 apresenta a

melhor solucao, encontrada pelo algoritmo MPCA com 1000 iteracoes.

ID Comprimento (cm) Largura (cm) Massa (Kg)

1 8 6 12
2 8 8 16
3 10 6 15
4 10 8 20
3 10 10 25
6 12 6 18
7 12 4 12
8 12 8 24
9 12 10 30

Tabela 5.11 - Informacoes sobre os 9 equipamentos utilizados no experimento 4.
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Tabela 5.12 - Resultados do experimento 4: 1000 iteragoes (100 iteragoes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA-+HBAE-II

Média 14,611 16,000 13,919 12,793 14,213 25,257 24,334 26,074
Desvio padrio 4137 5,250 5,031 5,353 7,329 5,174 2,967 5,778
Melhor solucio 20,669 22,882 22,923 23,053 31,664 36,367 30,149 36,739

Melhor m. de inércia 22,333 33,878 25,547 27,229 34,404 36,500 30,503 37,317

Melhor c. de massa 0,017 0,110 0,026 0,042 0,027 0,001 0,004 0,006

Pior solucdo 4,424 4,623 3,901 2,029 6,918 15,284 16,071 9,233
Pior m. de inércia 16,739 18,455 15,804 19,417 21,012 16,859 16,625 20,408
Pior c. de massa 0,123 0,138 0,120 0,174 0,279 0,016 0,006 0,112

Tabela 5.13 - Resultados do experimento 4: 10000 iteragoes (1000 iteragoes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-II

Média 22,226 23,307 24,548 24,110 24,730 36,564 37,460 37,518
Desvio padrao 2,911 2,047 2,607 3,144 3,093 1,692 1,856 1,490
Melhor solugao 26,671 26,506 28,922 32,891 32,165 42,365 41,044 40,631
Melhor m. de inércia 30,630 29,913 31,158 33,738 35,014 42,479 41,084 40,784
Melhor ¢. de massa 0,040 0,034 0,022 0,008 0,028 0,001 0,000 0,002
Pior solugao 14,548 17,640 19,720 20,666 20,179 33,777 35,148 35,343
Pior m. de inércia 23,804 20,937 29,522 28,734 33,842 33,858 35,290 35,437
Pior c. de massa 0,093 0,033 0,098 0,081 0,137 0,001 0,001 0,001

m O I"

Figura 5.4 - Melhor solugao encontrada no experimento 4
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5.1.5 Experimento 5: 20 objetos

Os objetos utilizados neste experimento sao apresentados na Tabela 5.14, as Tabelas
5.15 e 5.16 para 1000 e 10000 iteracoes respectivamente, e a Figura 5.5 apresenta a
melhor solucao, encontrada pelo algoritmo MPCA+HBAE-IT com 1000 iteragoes.

Tabela 5.14 - Informagcoes sobre os 20 equipamentos utilizados no experimento 5.

ID  Comprimento (cm) Largura (cm) Massa (Kg)

1 8 5 10
2 4 8 8
3 10 6 15
4 7 8 14
5 10 3 75
6 12 6 18
7 12 4 12
8 12 6 18
9 8 10 20
10 7 3 5,25
11 8 6 12
12 8 3 6
13 10 6 15
14 10 8 20
15 10 7 175
16 12 5 15
17 12 4 12
18 10 8 20
19 12 10 30
20 6 6 9

Tabela 5.15 - Resultados do experimento 5: 1000 iteragoes (100 iteragoes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-II

Média 33,767 34,848 36,233 35,459 36,489 42,322 42,686 42,797
Desvio padrao 3,767 4,502 5,048 3,235 4,636 4,368 4,252 4,207
Melhor solugao 40,678 42,207 46,300 41,471 47,987 50,939 53,222 52,812

Melhor m. de inércia 44,587 43,047 50,223 45,884 52,630 51,470 53,886 53,150
Melhor c. de massa 0,039 0,008 0,039 0,044 0,046 0,005 0,007 0,003
Pior solugao 26,465 22,864 27,823 28,713 27,633 35,055 32,594 35,534
Pior m. de inércia 44,546 39,394 43,713 48,041 42,878 35,443 45,024 36,026
Pior c¢. de massa 0,181 0,165 0,159 0,193 0,152 0,004 0,124 0,005
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Tabela 5.16 - Resultados do experimento 5: 10000 iteragdes (1000 iteragoes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-Il ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-II

Média 42187 41,484 43,697 41,504 43,236 53,931 53,387 55,927
Desvio padrao 3,224 2,295 2,311 1,635 2,685 1,504 1,399 2,119
Melhor solugao 48,663 46,577 49,368 44,696 49,859 57,575 56,951 61,001

Melhor m. inércia 52,923 48,759 50,706 48,558 51,221 57,747 57,025 61,050
Melhor ¢. massa 0,043 0,022 0,013 0,039 0,014 0,002 0,001 0,000
Pior solugao 36,580 37,336 39,835 38,415 39,334 51,473 51,160 52,663
Pior m. inércia 40,553 41,384 49,935 43,492 47,357 51,534 51,185 52,689
Pior ¢. massa 0,040 0,040 0,101 0,051 0,080 0,001 0,000 0,000

L] i

Figura 5.5 - Melhor solugdo encontrada no experimento 5

5.2 Experimentos com objetos em apenas uma face e prateleira de ta-

manho proporcional

Nestes experimentos, foram adotados os mesmos equipamentos dos experimentos 1,
2, 4 e 5 da secdo anterior, entretanto o tamanho das superficies foram configurados
para serem proporcionais ao espaco ocupado pelos equipamentos. Isso aumenta o
tempo de execugao dos algoritmos, pois torna-se mais dificil resultar uma solugao

valida ao acrescentar novos objetos.

A qualidade dos experimentos melhoraram nestes resultados. Podemos notar tam-
bém, que a diferenca dos resultados encontrados pelo MPCA e MCPA+HBAE em
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relacdo aos demais diminuiu. Ainda assim, MPCA e MPCA+HBAE mostraram-se
bem mais eficiente. Novamente para alguns experimentos, os piores resultados dos
algoritmos MPCA e MCPA+HBAE foram melhores que a média dos demais.

5.2.1 Experimento 6: 5 objetos

Os objetos usados neste experimento sao os mesmos apresentados na Tabela 5.2 do
experimento 1. A superficie utilizada foi configurada com 25cm x 25cm. Os resultados
deste experimento sao apresentados na Tabela 5.17 para 1000 iteracoes. Na Figura
5.6 é apresentada a melhor solucdo encontrada no experimento 6, pelo algoritmo
MPCA+HBAE-L

Tabela 5.17 - Resultados do experimento 6: 1000 iteragoes (100 iteragoes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-II

Média -0,492  -1,083 -0,808 -0,938 -1,033 0,386 0,391 0,376
Desvio padrao 0,640 0,877 0,573 0,700 0,633 0,036 0,044 0,045
Melhor solugao 0,276 0,214 0,333 0,085 0,118 0,488 0,498 0,497

Melhor m. de inércia 0,361 0,502 0,464 0,445 0,464 0,519 0,560 0,547
Melhor c. de massa 0,001 0,003 0,001 0,004 0,003 0,000 0,001 0,001
Pior solucao -2,495  -4,025 -1,542 -2,931 -2,469 0,306 0,326 0,304
Pior m. de inércia 0,406 0,338 0,333 0,504 0,496 0,512 0,426 0,555
Pior c. de massa 0,029 0,044 0,019 0,034 0,030 0,002 0,001 0,003

Figura 5.6 - Melhor solugdo encontrada no experimento 6
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5.2.2 Experimento 7: 6 objetos

Neste experimento foram utilizados os mesmos 6 equipamentos apresentados na Ta-

bela 5.5 do experimento 2, entretanto com uma plataforma menor, proporcional aos

equipamentos, com 30cm x 30cm. Os resultados deste experimento sao apresentados

na Tabela 5.18 para 1000 iteracoes. Na Figura 5.7 é apresentada a melhor solugao
encontrada pelo algoritmo MPCA+HBAE-II.

Tabela 5.18 - Resultados do experimento 7: 1000 iteragoes (100 iteragoes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-II
Média -0,446  -0,415 -0,201 -0,012 -0,536 1,106 1,102 1,128
Desvio padrao 0,712 0,608 0,640 0,682 0,688 0,052 0,073 0,065
Melhor solugao 0,655 0,586 1,015 0,858 0,616 1,226 1,274 1,327
Melhor m. de inércia 1,025 1,170 1,218 1,050 1,048 1,259 1,312 1,337
Melhor c. de massa 0,004 0,006 0,002 0,002 0,004 0,000 0,000 0,000
Pior solugao -2,187  -1,962 -1,566 -2,627 -2,083 0,982 0,990 1,005
Pior m. de inércia 1,029 1,128 1,040 1,086 1,109 1,116 1,149 1,356
Pior c. de massa 0,032 0,031 0,026 0,037 0,032 0,001 0,002 0,004

Figura 5.7 - Melhor solugdo encontrada no experimento 7




5.2.3 Experimento 8: 9 objetos

Neste experimento foram utilizados os mesmos 9 equipamentos apresentados na
Tabela 5.11 do experimento 4, e uma prateleira com 40cm x 40cm. Os resultados
deste experimento sdo apresentados na Tabela 5.19 para 1000 iteragoes. A melhor

solucao encontrada pelo MPCA é apresentada na Figura 5.8.

Tabela 5.19 - Resultados do experimento 8: 1000 iteragoes (100 iteragoes para MPCA)

ACO HBAE-1 HBAE-II ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE- I MPCA+HBAE-II

Média 1,696 2,075 1,718 1,906 1,855 3,716 3,727 3,733
Desvio padrao 0,642 0,700 0,775 0,709 0,871 0,165 0,156 0,136
Melhor solugio 2,886 3,120 3,531 3,052 3,710 4,249 4,035 3,974

Melhor m. de inércia 3,797 3,552 3,610 3,632 3,863 4,452 4,457 4,137
Melhor c. de massa 0,009 0,004 0,001 0,006 0,002 0,002 0,004 0,002
Pior solugao 0,447 0,583 0,348 0,389 -0,026 3,494 3,455 3,457
Pior m. de inércia 3,166 3,177 3,542 3,233 3,115 3,547 3,663 3,791
Pior c. de massa 0,027 0,026 0,032 0,028 0,031 0,001 0,002 0,003

Figura 5.8 - Melhor solugdo encontrada no experimento 8
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5.2.4 Experimento 9: 20 objetos

Neste experimento foram utilizados os mesmos 20 equipamentos apresentados na
Tabela 5.14 do experimento 5, e uma plataforma de 60cm x 60cm. Os resultados
deste experimento sao apresentados na Tabela 5.20 para 1000 iteracoes. Na Figura
5.9 é apresentada a melhor solucdo encontrada no experimento 9, pelo algoritmo
MPCA+HBAE-L

Tabela 5.20 - Resultados do experimento 9: 1000 iteracoes (100 iteracoes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II ACO+HBAE-I ACO+HBAE-IIT MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-II

Média 11,920 11,827 11,973 11,819 12,118 15,280 15,353 15,331
Desvio padrao 1,225 1,247 1,019 1,343 1,347 0,343 0,434 0,384
Melhor solugao 13,737 13,946 13,896 13,654 14,085 16,101 16,391 16,097

Melhor m. de inércia 14,172 14,381 15,300 14,174 16,444 17,263 16,831 16,597
Melhor c. de massa 0,004 0,004 0,014 0,005 0,024 0,012 0,004 0,005
Pior solugao 9,234 8,543 9,257 8,223 8,253 14,681 14,715 14,539
Pior m. de inércia 14,243 12,458 13,002 12,786 13,653 14,730 15,800 14,923
Pior c. de massa 0,050 0,039 0,037 0,046 0,054 0,000 0,011 0,004

e =
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_ 0 g
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Figura 5.9 - Melhor solugao encontrada no experimento 9




5.3 Experimentos com restricoes entre objetos

Neste experimentos, foram adotados dimensoes hipotéticas para os objetos. Utili-
zando uma das funcionalidades da plataforma, foram acrescentadas restrigoes de
distancia minima e maxima Diferentemente dos experimentos realizados nas ses-
soes anteriores, nestes foram utilizadas as duas faces da prateleira e também foram
acrescentadas restrigoes sobre qual face da prateleira um objeto pode ser alocado.
Lembrando que os equipamentos com borda tracejada estao alocados na outra face

da prateleira. Foi considerado uma superficie com 100cm x 100cm.

Também com os experimentos envolvendo restricoes e as duas faces da prateleira,
o HBAE acrescentou uma pequena melhora na média dos resultados do MPCA.
e os algoritmos que implementaram o MPCA obtiveram resultados superiores aos

demais.
5.3.1 Experimento 10: 7 objetos

Foram utilizados 7 equipamentos para alocagao nas duas faces da prateleira e com
algumas restrigoes. As informacoes de cada equipamento deste experimento, bem
como as restrigoes envolvidas, sao apresentadas na Tabela 5.21. Os resultados deste
experimento sao apresentados nas Tabelas 5.22 e 5.23 para 1000 e 10000 iteragoes
respectivamente. Na Figura 5.10 sdo apresentadas as duas faces da prateleira para

a melhor solucdo, encontrada pelo algoritmo MPCA+HBAE-I com 1000 iteragoes.

Tabela 5.21 - Informagdes sobre os 7 equipamentos utilizados no experimento 10.

ID Comprimento (cm) Largura (cm) Massa (Kg) Restrigoes

1 40 35 8 Distancia minima com objeto 2: 50 cm
2 30 20 2 Distancia minima com objeto 1: 50 cm
3 50 30 15 Somente na face 2 da prateleira

4 10 15 0,6 Distancia maxima com objeto 5: 40 cm
5 30 30 3 Distancia maxima com objeto 4: 40 cm
6 20 25 2

7 15 15 1
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Tabela 5.22 - Resultados do experimento 10: 1000 iteragoes (100 iteragdes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-II

Média -8,747  -8,909 -8,285 -8,397 -8,323 1,775 1,846 1,810
Desvio padrao 5,415 5,962 5,252 5,712 4,916 0,313 0,397 0,327
Melhor solugao -0,031 0,496 -1,311 -0,031 -1,640 2,374 2,816 2,361

Melhor m. de inércia 1,542 2,136 1,681 1,521 2,226 3,231 3,010 2,902
Melhor c¢. de massa 0,016 0,016 0,030 0,016 0,039 0,009 0,002 0,005
Pior solugao -18,272  -22,060  -25,948 -24,878 -19,964 1,126 1,068 1,237
Pior m. de inércia 1,930 2,058 2,526 1,931 2,329 2,831 2,004 1,735
Pior c. de massa 0,202 0,241 0,285 0,268 0,223 0,017 0,009 0,005

Tabela 5.23 - Resultados do experimento 10: 10000 iterages (1000 iteragoes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II ACO+HBAE-l ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-II

Média -1,649  -1,964 -1,635 -1,256 -1,384 3,020 3,126 3,101
Desvio padrao 1,570 1,850 1,995 1,726 2,149 0,118 0,208 0,181
Melhor solugao 0,981 1,008 2,102 2,144 1,880 3,234 3,525 3,410

Melhor m. de inércia 2,019 2,161 2,651 2,858 2,665 3,346 3,661 3,739
Melhor c. de massa 0,010 0,012 0,005 0,007 0,008 0,001 0,001 0,003
Pior solucao -5886  -6,359 -6,092 -5,940 -5,342 2,803 2,731 2,727
Pior m. de inércia 1,677 2,141 2,506 2,165 2,617 3,312 2,774 3,263
Pior c. de massa 0,076 0,085 0,086 0,081 0,080 0,005 0,000 0,005

.
|
[ ]
|

Face 1l Face 2

Figura 5.10 - Melhor solugdo encontrada no experimento 10: Face 1 e Face 2
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5.3.2 Experimento 11: 20 objetos

Neste experimento foram utilizados 20 equipamentos para alocacao nas duas faces

da prateleira e com algumas restrigoes. As informagoes de cada equipamento deste

experimento sao apresentadas na Tabela 5.24, juntamente com as respectivas res-

trigoes. Foi considerado uma superficie com 100cm x 100cm. Os resultados deste

experimento sao apresentados nas Tabelas 5.25 e 5.26 para 1000 e 10000 iteragoes

respectivamente. Na Figura 5.11 sdo apresentadas as duas faces da prateleira para

a melhor solucao, encontrada pelo algoritmo MPCA+HBAE-I com 1000 iteracoes.

Tabela 5.24 - Informagoes sobre os 20 equipamentos utilizados no experimento 11.

ID Comprimento (cm)

Largura (cm)

Massa (Kg)

Restrigoes

1 8
2 4
3 10
4 7
5 10
6 12
7 12
8 12
9 8
10 7
11 8
12 8
13 10
14 10
15 10
16 12
17 12
18 10
19 12
20 6

DS O T T 0D WDWS DO WO D L

10
8
15
14
75
18
12
18
20
5,25
12
6
15
20
17,5
15
12
20
30
9

Distancia minima com objeto 2: 50 cm
Distancia minima com objeto 1: 50 cm
Somente na face 2 da prateleira
Distancia méxima com objeto 5: 40 cm
Distancia maxima com objeto 4: 40 cm

Somente na face 1 da prateleira
Distancia maxima com objeto 19: 30 cm

Distancia minima com objeto 15: 60 cm
Distancia minima com objeto 14: 60 cm

Distancia maxima com objeto 11: 30 cm

Tabela 5.25 - Resultados do experimento 11: 1000 iteragoes (100 iteragoes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II

ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-IT

Média
Desvio padrao
Melhor solugao

Melhor m. de inércia
Melhor ¢. de massa
Pior solugao
Pior m. de inércia
Pior c. de massa

30,999
5,318
44,241
49,013
0,048
93,341
40,001
0,168

35,435
4,561
42,965
50,958
0,080
26,354
40,650
0,143

33,192
4,091
42,710
46,002
0,033
26,974
47,738
0,208

36,619
4,155
43,515
47,538
0,040
27,910
39,185
0,113

32,613 50,173 50,254 19,328
6,742 1,872 2,381 2,687
43,777 53,590 54,041 55,746
46,793 54,933 54,731 57,736
0,030 0,013 0,007 0,020
19,090 46,199 46,267 45,446
45,656 50,287 50,505 47,773
0,266 0,041 0,042 0,023
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Tabela 5.26 - Resultados do experimento 11: 10000 iteragdes (1000 iteragoes para MPCA)

ACO HBAE-I HBAE-II

ACO+HBAE-I ACO+HBAE-II

MPCA MPCA+HBAE-I

MPCA+HBAE-IT

Média 42,070 41,927 34,356 41,545 33,313 55,901 57,230 55,591
Desvio padrao 3,495 2,259 4,049 2,532 5,742 1,758 1,836 1,405
Melhor solugao 48,468 47,032 40,546 46,438 42,105 60,805 60,812 58,679

Melhor m. de inércia 51,276 48,457 44,555 47,581 47,697 61,546 61,565 59,404
Melhor ¢. de massa 0,028 0,014 24,064 0,011 0,056 0,007 0,008 0,007
Pior solugao 33,336 37,367 24,064 37,106 21,834 53,255 54,227 52,852
Pior m. de inércia 40,880 44,583 43,622 44,134 48,553 53,344 55,149 53,982
Pior c. de massa 0,075 0,072 0,196 0,070 0,267 0,001 0,009 0,011

N N - -

|
I I ‘ u 0 !

Face 1 Face 2

Figura 5.11 - Melhor solucao encontrada no experimento 11: Faces 1 e Face 2

5.4 Conclusoes dos Experimentos

Em todos os experimentos, o MPCA apresentou melhores resultados que o ACO. Isto
se deve ao fato do MPCA executar movimentacgoes na localizagao de cada objeto,
através das fungoes Perturbation e SmallPerturbation. O ACO, aplicado & ordem em
que os objetos sao alocados, tem menor influéncia sobre a fungao objetivo utilizada

neste trabalho.

Nota-se também que a heuristica HBAE melhorou os resultados do MPCA em todos

os experimentos, hora com a versao I, hora com a versao II da heuristica. Estas
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melhoras podem ser observadas na Tabela 5.27, que apresenta os resultados médios

de todos os algoritmos para os experimentos realizados, destacando os melhores

resultados.
Tabela 5.27 - Resultados médios gerais
ACO HBAE-I HBAEIl ACO+HBAEI ACO+HBAEII MPCA MPCA+HBAE-I MPCA+HBAE-II
Experimento 1 -4,958  -1,851 -5,533 -4,336 -6,113 8,094 9,413 9,251
Experimento 2 1,958 4,524 0,352 3,205 2,035 14,081 14,905 14,105
Experimento 3 -7,599  -7,172  -7,915 -8,356 -5,625 1,088 1,187 1,202
Experimento 4 14,611 16,000 13,919 12,793 14,213 25,257 24,334 26,074
Experimento 5 33,767 34,848 36,233 35,459 36,489 42,322 42,686 42,797
Experimento 6 -0,492 1,083 -0,808 -0,938 -1,033 0,386 0,391 0,376
Experimento 7 -0,446  -0,415 -0,201 -0,012 -0,536 1,106 1,102 1,128
Experimento 8 1,696 2,075 1,718 1,906 1,855 3,716 3,727 3,733
Experimento 9 11,920 11,827 11,973 11,819 12,118 15,280 15,353 15,331
Experimento 10 -8,747  -8,909  -8,285 -8,397 -8,323 1,775 1,846 1,810
Experimento 11 30,999 35435 33,192 36,619 32,613 50,173 50,254 49,828
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma plataforma capaz de facilitar a apli-
cacao de novas técnicas computacionais de otimizacao, a um problema real da enge-
nharia de construcao de satélites para projetos desenvolvidos no INPE. Uma heuris-
tica para o problema de alocacao de equipamentos em satélites foi criada, gerando
bons resultados. Também foi desenvolvida uma plataforma que pode ser de grande

utilidade em projetos futuros. Com isso, o objetivo deste trabalho foi alcancado.

A arquitetura mecanica de um novo satélite, usualmente é determinada manual-
mente baseada na experiéncia da equipe de projetistas e em projetos anteriores para
missoes semelhantes. A ferramenta desenvolvida neste trabalho visa auxiliar este

trabalho através da aplicacao de técnicas de otimizagao desenvolvidas para este fim.

Nos experimentos, buscou-se utilizar dimensoes e massas utilizados na literatura
para problemas deste tipo. Também foram adotadas restrigbes para simular a ne-
cessidade de proximidade ou afastamento de equipamentos entre si, através de fun-

cionalidades presentes na plataforma.

O Algoritmo da Formigas (ACO) e o de Colisao de Multiplas Particulas (MPCA),
duas meta-heuristicas inspiradas na natureza, foram implementados na plataforma,
consolidando a facilidade de implementacao de novos algoritmos de otimizac¢ao, uma
das principais caracteristicas do software. Através disso foi possivel concluir que, para
este problema, o MPCA foi mais eficiente que o ACO por trabalhar diretamente na

posicao dos equipamentos na superficie.

Este trabalho gerou alguns resultados interessantes. A heuristica aqui desenvolvida,
apresentou resultados consistentes ao melhorar, na média, o desempenho do MPCA
em todos os experimentos realizados. Isso mostra que a Heuristica de Balanceamento
por Afinidade Espacial é promissora na solugao de problemas desta natureza. Foram
submetidos dois artigos para congressos (Alves et al. (2013a), Alves et al. (2015)),
descrevendo a heuristica, sendo um deles internacional e ambos foram aceitos. Além
disso, software criado pode ser de grande utilidade para projetos futuros do INPE

como uma ferramenta de auxilio para o projetistas.

O desenvolvimento deste trabalho, pode ser de grande valia para o INPE, visto que
o problema aqui tratado, quando bem resolvido, influencia diretamente os custos de
producao, tempo de desenvolvimento, a performance e o tempo de vida do satélite.

Além disso, como a computacao esta em constante evolugao, trabalhos futuros a
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partir deste visam evolugoes tando para a plataforma, quanto para a heuristica

apresentada.

Para a plataforma, as evolugoes sugeridas incluem: (i) integra¢do com ferramentas
CAD usada pelos projetistas, (ii) tratamento de objetos 3D, (iii) outros formatos
de objetos, (iv) outros formatos de satélite (ctibico, painéis ligados em formato de
pentdgono, hexdgono, etc...), (v) inclusao de regras fuzzy para as relagoes entre ob-
jetos, (vi) tratar o problema diretamente como multi-objetivo, apresentando graficos
com fronteira a fronteira de pareto. Visando garantir o suporte da plataforma para
a maioria dos sistemas operacionais, esta foi desenvolvida em Java, e uma de suas
ultimas tecnologias de interface (JavaFX), entretanto, toda construcao do codigo-
fonte foi pensada em baixo acoplamento entre a interface e o core da plataforma. Isso
facilitaria a (vii) extragdo de uma biblioteca para ser acoplada como complemento

diretamente nas ferramentas utilizadas pelos projetistas.

Para a heuristica, as evolugoes propostas sao: (i) paralelizar os agentes através de
multi-processadores, (ii) aplicar a heuristica para outros problemas do tipo Alocagao
de Objetos, incluindo o problema tratado em Xu et al. (2010), (iii) associd-la a outras
heuristicas e meta-heuristicas, (iv) aplicd-la a problemas envolvendo varios painéis

identificando outras regioes relativas para alocagao.
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ANEXO A - RESUMO DO ARTIGO PUBLICADO NO Encontro Naci-
onal de Inteligéncia Artificial e Computacional (ENTAC 2013)

TITULO: ALGORITMO DE COLONIA DE FORMIGAS APLICADO AO PRO-
BLEMA DE ALOCACAO DE EQUIPAMENTOS EM SATELITES

Resumo: Descreve-se aqui um método de solu¢ao do problema de alocagao de equipa-
mentos em satélites utilizando o algoritmo de Otimizacao por Colonia de Formigas.
Para cada equipamento considera-se a sua massa e sua geometria. O objetivo é
posicionar os equipamentos de tal maneira que o centro de massa do satélite seja
minimizado e seu momento de inércia seja maximizado. Dois estudos de caso sao
apresentados. (ALVES et al., 2013b)
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ANEXO B - RESUMO DO ARTIGO PUBLICADO NO Encontro de
Modelagem Computacional (EMC 2013)

TITULO: ALGORITMO DAS FORMIGAS COM HEURISTICA DE BALANCE-
AMENTO APLICADO AO PROBLEMA DE ALOCACAO DE EQUIPAMENTOS
EM SATELITES

Resumo: Este trabalho trata do problema de alocacao de equipamentos em saté-
lites, visando a minimizacdo do centro de massa do satélite e a maximizacao do
momento de inércia, utilizando-se o algoritmo de Otimizacao por Colénia de Formi-
gas (ACO). Propoe-se aqui uma heuristica de balanceamento de carga, acoplada ao
ACO, que produz melhores resultados que a técnica de ordenacgao da colocagao de
objetos utilizada na literatura. Apresentamos também uma plataforma de busca de
solugbes otimizadas para o problema, correntemente em desenvolvimento. (ALVES et
al., 2013a)

79






ANEXO C - RESUMO DO ARTIGO ACEITO PARA O IEEE Interna-
tional Conference on Fuzzy Systems (FUZZIEEE, 2015)

TITULO: A Balancing Heuristic for Spacecraft Equipment Layout Optimization

Abstract: We introduce a load balancing heuristic, called SABH, for allocating equip-
ment in satellite modules. The goal is to position equipment such that the distance
between the center of mass produced by the layout and the center of the module
is minimized and its moment of inertia, relative to the module main axis, is maxi-
mized. A set of experiments compare the performance of the heuristic per se with
its combined use with two nature-inspired optimization algorithms, Ant Colony Op-
timization (ACO) and Multi-Particle Collision Algorithm (M-PCA). (ALVES et al.,
2015)
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