i o
& g

UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA

CENTRO DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA
CURSO DE GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

GUILHERME CARVALHO DA SILVA

PREDICAO DOS ARRANQUES MINIMOS DE UM MANIPULADOR ROBOTICO
UTILIZANDO APRENDIZADO DE MAQUINA PARA APLICACOES EM
CIRURGIAS MEDICAS

FORTALEZA
2021



GUILHERME CARVALHO DA SILVA

PREDICAO DOS ARRANQUES MINIMOS DE UM MANIPULADOR ROBOTICO
UTILIZANDO APRENDIZADO DE MAQUINA PARA APLICACOES EM CIRURGIAS
MEDICAS

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao
Curso de Graduacdo em Engenharia Elétrica do
Centro de Tecnologia da Universidade Federal
do Ceard, como requisito parcial a obtencao do
grau de bacharel em Engenharia Elétrica.

Orientadora: Prof. Dr. Laurinda Lucia
Nogueira dos Reis

FORTALEZA
2021



Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicacio
Universidade Federal do Ceard
Biblioteca Universitéria
Gerada automaticamente pelo médulo Catalog, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

S58p Silva, Guilherme Carvalho da.
Predi¢do dos arranques minimos de um manipulador robético utilizando aprendizado de maquina para
aplicacdes em cirurgias médicas / Guilherme Carvalho da Silva. — 2021.
49 £. : il. color.

Trabalho de Conclusio de Curso (graduagdo) — Universidade Federal do Ceard, Centro de Tecnologia,
Curso de Engenharia Elétrica, Fortaleza, 2021.

Orientacdo: Profa. Dra. Laurinda Licia Nogueira dos Reis.

Coorientacdo: Prof. Me. Darielson Aratijo de Souza.

1. Robos. 2. Trajetérioas. 3. Arranques. 4. Machine Learning. 5. Cirurgias Médicas. I. Titulo.
CDD 621.3




GUILHERME CARVALHO DA SILVA

PREDICAO DOS ARRANQUES MINIMOS DE UM MANIPULADOR ROBOTICO
UTILIZANDO APRENDIZADO DE MAQUINA PARA APLICACOES EM CIRURGIAS
MEDICAS

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao
Curso de Graduacdo em Engenharia Elétrica do
Centro de Tecnologia da Universidade Federal
do Ceara, como requisito parcial a obtencao do
grau de bacharel em Engenharia Elétrica.

Aprovada em:

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Laurinda Liicia Nogueira dos
Reis (Orientadora)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Msc. Darielson Aratjo de Souza
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Msc. Josias Guimaries Batista
Instituto Federal do Ceara (IFCE)



A minha familia, por sua capacidade de acreditar
em mim e investir em mim. Mae, seu cuidado e
dedicacdo foi que deram, em alguns momentos,
a esperancga para seguir. Aos meus colegas de
curso, que assim como eu encerram uma dificil

etapa da vida académica.






AGRADECIMENTOS

A minha familia, que me ensinou o valor da educac¢o, me apoiou mesmo nos
momentos de dificuldade e me deram suporte para conseguir alcangar meus sonhos.

A Prof.2. Dr.2. Laurinda Licia Nogueira dos Reis por me orientar e me dar a chance
de realizar este trabalho.

Aos Profs. Msc. Darielson Aradjo de Souza e Josias Guimardes Batista, pela
coorientagdo e ensinamentos que vém me proporcionando desde antes do comeco deste trabalho.

Aos meus colegas do curso de Engenharia Elétrica: Diégo Mezes Campos, Claudio
César Martins Magalhaes Filho, Atila Mendonca Aradjo Cavalcante, Gabriel Oliveira de Almeida,
Gabriel Paulino de Silva Lima, Giovanni Oliveira Confalonieri, Guilherme Lawrence Rebougas
Oliveira, Jessé do Nascimento Lopes, Jos€¢ Moacir Holanda Neto, Pedro Braga Luz, Marcio
Venicio Ramos Limaverde, Matheus Lima Sampaio, Endryo Moreira Rodrigues Feitosa, Gabriel
Freitas Machado, Wesley Bezerra Nogueira, Mikael Lucas de Brito Souza, Rafael Santos
Bertuzzi, Thiago Azevedo Campos Costa e Lindemberg Samuel de Brito Matias pelos momentos
bons durante as dificuldades do curso.

Aos meus colegas do Grupo de Pesquisa em Automagdo, Controle e Robdética
(GPAR): Dayse Maria Benevides de Queiroz, Jodo Paulo Bezerra de Araujo, Felipe José de
Souza Vasconcelos, Gabriel Feitas Machado, Ismael de Souza Bezerra, José Nogueira do
Nascimento Junior, Juda Teixera Santos, René Descartes Olimpo Pereira, pelos momentos bons
e os ensinamentos advindos destes.

Aos Profs. Dr. Fabricio Gonzalez Nogueira e Bismark Claure Torrico, pela oportuni-
dade de trabalhar no GPAR como aluno de iniciagao cientifica.

Aos bibliotecdrios da Universidade Federal do Ceard: Francisco Edvander Pires
Santos, Juliana Soares Lima, Izabel Lima dos Santos, Kalline Yasmin Soares Feitosa e Eliene
Maria Vieira de Moura, pela revisdo e discussio da formatacdo utilizada neste template.

Ao aluno Thiago Nascimento do curso de ciéncia da computacao da Universidade
Estadual do Ceard que elaborou o femplate do qual este trabalho foi adaptado para Universidade
Federal do Ceara.

Agradeco a todos os professores por me proporcionar o conhecimento nao apenas
racional, mas a manifestacdo do carater e afetividade da educagdo no processo de formagao
profissional, por tanto que se dedicaram a mim, ndo somente por terem me ensinado, mas por

terem me feito aprender.



E & Fundagdo Cearense de Apoio ao Desenvolvimento (Funcap), na pessoa do
Presidente Tarcisio Haroldo Cavalcante Pequeno pelo financiamento da pesquisa de iniciacao

cientifica via bolsa de estudos.



“Transmita o que aprendeu. Forca, maestria. Mas
fraqueza, insensatez, fracasso também. Sim, fra-
casso acima de tudo. O maior professor, o fra-
casso €. Luke, nés somos o que eles crescem
além. Esse é o verdadeiro fardo de todos os

mestres.”

(Mestre Yoda)



RESUMO

A utilizacdo de rob0s para realizagdo de tarefas automatizadas e/ou repetitivas vem se expandindo
para fora do ambito industrial, sendo esses utilizados atualmente em dreas como producao agri-
cola, setores de servicos e hospitalares: para garantir que a performance do robo seja a melhor
possivel, criou-se o campo de estudo focado em otimizacao de planejamento de trajetérias. Um
dos maiores problemas enfrentados nesse campo € a modelagem dos arranques minimos para que
possa-se operar os robds sem que estes entrem em ressonancia e, consequentemente, sofram des-
gastes em seus componentes: porém, esse processo de modelagem comumente utiliza algoritmos
de otimizacdo, como Particle Swarm Optmization (PSO) e Natural Language Processing (NLP).
Neste trabalho sdo avaliados métodos de modelagem, como Redes Neurais Artificiais (RNA)
e algoritmos de Machine Learning, para determinar os arranques minimos de um manipulador
robdtico com aplicagdo em cirurgias médicas, montado em uma simulacdo. O objetivo deste
trabalho € comprovar que métodos mais simples € menos custosos computacionalmente podem
ser utilizados para este propdsito, com resultados tdo bons quanto ou melhores que os dos

métodos utilizados atualmente.

Palavras-chave: Robds. Trajetérioas. Arranques. Modelagem, RNA, Machine Learning,

Cirurgias Médicas.



ABSTRACT

The usage of robots to perform automated and/or repetitive tasks has been expanding beyond the
industrial scope, and these are currently used in areas such as agricultural production, service
sectors and hospitals: to ensure that the robot’s performance is the best possible, the field of study
focused on trajectory planning optimization was created. One of the biggest problems faced in
this field is the modeling of minimum jerks so that robots can be operated without them going
into resonance and, consequently, suffering wear in their components: however, this modeling
process commonly uses optimization algorithms, such as PSO and NLP. In this work, modeling
methods, such as Artificial Neural Networks (ANN) and Machine Learning algorithms, are
evaluated to determine the minimum jerks of a robotic manipulator with application in medical
surgery, assembled in a simulation. The focus of this work is to prove that simpler and less
computationally costly methods can be used for this purpose, with results as good as or better

than those of the methods currently used.

Keywords: Robots. Trajectories. Jerks. Modeling, RNA, Machine Learning, Medical Surgeries.
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacdo do Tema: Robdtica e suas Aplicacoes

Com o avango da tecnologia na sociedade, a Robética vém se tornando cada vez mais
comum no cotidiano, pois o uso de robds vem permitindo a automatizacio de tarefas e processos
diversos, sejam eles repetitivos e/ou de alto risco para os préprios trabalhadores: por isso, eles
tem se tornado alternativas seguras € de garantia de produtividade, principalmente no setor
industrial. O processo de digitalizacdo da manufatura proporcionado pela Industria 4.0 também
vem contribuindo para a ascensdo da robdtica como facilitador dos processos trabalhistas: a
integracdo das mdquinas através de computadores e sistemas inteligentes vém permitindo que, ao
se coletar e analisar grandes volumes de dados com informagdes variadas, possam ser tomadas
decisdes que impactam diretamente em fatores como orcamento, manutencao das maquinas e
otimizacao de processos (MARR, 2019).

Nas ultimas décadas, as aplicacdes da forca de trabalho formada por robds se
expandiram além das industrias, sendo empregadas em dreas como a produgdo agricola e o setor
de servicos, tendo como exemplo o setor de servigos hospitalares. Pelo fato de robds serem
consideravelmente mais rdpidos de treinar, mais baratos de se manter e poderem trabalhar turnos
mais longos do que humanos, eles sdo considerados alternativas ideais para arcar com trabalho
bracal, cuidar de pacientes com doencas cronicas e diminuir despesas com lares de idosos e
cuidadores (QURESHI; SYED, 2014). Além do trabalho de apoio, eles podem ser empregados
em outras aplicacOes relacionadas a medicina, como em cirurgias complexas, que exigem mais
precisdo, e automacao de processos em laboratdrios de testes, o que otimiza o tempo de obtencao
dos resultados (OWEN-HILL, 2021).

A depender da estrutura mecanica, os robos podem ser divididos entre: Manipula-
dores Robdticos, que apresentam base fixa; e Robos Mdveis, que possuem bases moveis. Os
manipuladores, em especifico, consistem em partes mecénicas rigidas interconectadas através
de juntas, o que forma a imagem de um brago humano: o brago em si permite mobilidade; na
ponta, um pulso para conferir destreza; e nos "dedos", a ferramenta com a qual o manipulador
realizard a tarefa (end-effector) (SICILIANO et al., 2010). Este tipo de robd € amplamente usado
na industria, especialmente na automobilistica, por permitirem a montagem de pecas industriais
mais pesadas e complexas de forma mais rapida e precisa, sem por em risco a seguranca dos ope-

radores (SIMPLICIO; LIMA, 2016). Com isso, diminuiu-se os gastos com encargos trabalhistas
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e permitiu a manutencdo de turnos de trabalho mais longos, pelo fato das maquinas poderem
operar por periodos mais longos. Manipuladores robdticos tém se tornado cada vez mais comuns
fora das fébricas nos ultimos tempos: podem ser encontrados na agricultura, ajudando, por
exemplo, na automatizacdo de tarefas em locais como estufas e lavouras (NEVES, 2020); na
engenharia aeroespacial, para permitir maior seguranca dos tripulantes em condicdes hostis,
como € visto nas estacdes espaciais; € nos ramos de medicina e enfermagem, sendo empregados
para cirurgias invasivas que exigem maiores graus de precisao do profissional ou para dar suporte
a pacientes em fase de reabilitacdo fisica e/ou com limitagdes fisicas que exigem acesso e

mobilidade diferenciados.

1.2 Problematica

Em muitas tarefas envolvendo manipuladores robdticos, a precisdo requerida para
performa-las exigem fatores como acuricia, velocidade e suavidade cuidadosamente calculados
(OLIVEIRA et al., 2020). Devido a isso, tem-se aumentado o foco em estudos relacionados a
6timizacao de planejamento de trajetorias, de forma a se executarem movimentos similares aos
dos bracos humanos e garantir que esses movimentos levem em conta as restri¢des fisicas do
manipulador em estudo (LU et al., 2017).

Dentre as diversas limitacdes, como velocidade, aceleragcdo e tempo de movimento
das juntas, o arranque tem sido uma das mais problemadticas de se modelar: para que as trajetdrias
otimizadas possam garantir o funcionamento a longo prazo do manipulador e a seguranca
dos operadores, deve-se considerar durante o planejamento da trajetdria as vibragcdes do robd,
advindas da suavidade dos movimentos do mesmo. Como movimentos em altas velocidades
tendem a reduzir a suavidade e a acurdcia dos movimentos, desgastar as juntas do braco rob6tico
mais rapidamente e por em risco a seguranca dos operadores, surgiu o principio de estudos para
se achar o arranque minimo, que seria a minima derivada da aceleracao das juntas ao longo do
tempo para que nao aja ressonancia das vibracdes das juntas. Essa estratégia comprovadamente
permitiu observar que o arranque produzido no movimento afeta diretamente na performance do
algoritmo de trajetoria e reduz os erros de detec¢@o da posi¢ao das juntas (KYRIAKOPOULOS;
SARIDIS, 1988; KYRIAKOPOULOS; SARIDIS, 1991; KYRIAKOPOULOS et al., 1994).
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1.3 Justificativa

Uma das estratégias que mais tem se apresentado eficiente para estimagdo dos arran-
ques minimos nas ultimas décadas € a utilizacdo de algoritmos de Inteligéncia Computacional,
em destaque, algoritmos de otimizag@o para prever valores de arranque que atendam os critérios
de minimizagao. O uso de métodos e algoritmos de inteligéncia computacional sdo vantajosos
por serem capazes de performarem bem em relacdo a sistemas dinamicos e a sistemas e restri¢coes
lineares e ndo lineares, o que permite a estimacao, para controladores e atuadores, de hiperpara-
mentros mais proximos de situagdes reais. Algoritmos de Particle Swarm Optmization (PSO)
podem ser utilizados para hiperparametrizacdo de controladores PID para que haja arranque
minimo (OLIVEIRA et al., 2020); Métodos de Pseudo-Espectro podem ser utilizados para
transcrever problemas de otimizagao dos arranques em programas de dimensdo ndo-lineares
(NLP), o que permite que métodos numéricos mais simples possam resolvé-los (FREEMAN,
2012).

Porém, h4 pouco material relacionado a otimizacdo de arranques por métodos como
Redes Neurais Artificiais (RNA) e métodos de aprendizado de maquina, como modelos baseados
em darvores, o que levanta a hipdtese: esses métodos podem ser tdo eficazes para a determinagao
de arranques minimos quanto os métodos de otimizacao mais utilizados na literatura? Para essa
hipétese, foi montanda uma simulacdo de um manipulador robético aplicdvel para cirurgias

médicas, baseando-se em dados de um manipulador simulado.

1.4 Objetivos

Com o intuito de solucionar o problema proposto, foram determinados, para este

trabalho, os seguintes objetivos:

1.4.1 Objetivos Gerais

Estimar arranques minimos para as juntas de um manipulador robético com apli-
cagdes em cirurgias médicas utilizando diferentes métodos de inteligéncia computacional e

compararar seus resultados.
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1.4.2 Objetivos Especificos

Apresentar um estudo da estrutura do manipulador robético em andlise;

Apresentar estudos sobre a problemdtica da minimizagdo dos arranques do manipulador e

seus impactos na longevidade do mesmo;

Utilizar métodos de Aprendizado de Maquina e Redes Neurais Artificiais para estimar

arranques minimos para as juntas;

Listar e comparar os resultados de cada método e selecionar o mais eficiente;

1.5 Estrutura do Trabalho

No Capitulo 2, serdo apresentadas as fundamentacdes tedricas sobre: estrutura e
cinemdtica de manipuladores roboéticos; os métodos de aprendizado de mdquina e redes neurais
utilizados na literatura que serdo utilizados e comparados; e as aplicacdes de robds com esses
métodos em cirurgias médicas.

No Capitulo 3, é apresentada a metodologia utilizada pelo autor, a planta de estudo,
a base de dados a ser utilizada e como cada método foi projetado para a planta em questéo.

No Capitulo 4, sdo apresentados os resultados da aplicacdo de cada método e o
comparativo entre eles.

No Capitulo 5, s@o apresentadas as consideragdes finais do trabalho e sugestoes de

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO

Neste capitulo, serd realizada a fundamentacao tedrica de conceitos basicos envol-
vendo os estudos de manipuladores robdticos. Em seguida, apresentam-se os conceitos € a
formulag@o de modelos estatisticos de Inteligéncia Computacional Aplicada. Por fim, apresenta-
se estudos e consideragdes acerca de projetos de Inteligéncia Computacional Aplicada em

Manipuladores Robdéticos, com enfise em projetos para aplicacdes médicas.

2.1 Manipuladores Robéticos
2.1.1 Introducdo a Manipuladores Roboticos e Degrees of Freedom (DOF)

Manipuladores robdéticos sdo, em sua esséncia, formados por multiplas conexdes
de juntas que interligam estruturas rigidas entre si, denominadas de elos, de forma a apresentar
similaridades de formato e, como consequéncia de sua montagem, a mobilidade suave e estavel
do brago humano. Essas interacdes entre as juntas e os elos sdo denominadas Kinematic Chains
ou Cadeias Cinematicas (SPONG et al., 2006). As juntas podem ser classificadas, de forma geral,
de duas formas: juntas rotacionais (R), que permite que dois elos conectados possam rotacionar
em um eixo; e juntas prismaticas (P), que permitem movimentos lineares. Essas notagdes serao
utilizadas durante o resto do trabalho

A Figura 1 apresenta um diagrama de uma configuragcdo genérica de um manipulador
robotico, abstraido para n-Degrees of Freedom (DOF) ou Graus de Liberdade em que o robd
pode operar dependem diretamente da quantidade de juntas que o mesmo possui. Para se obter
um modelo matemdtico geral para um manipulador, insere-se 0 mesmo dentro de um espaco de
referéncia cartesiano tridimensional com origem na base do mesmo (KELLY et al., 2006). Os
elos sao numerados desde a base (elo 0) até o end-effector (elo i), e as juntas, de forma a (i-1)-
ésima junta se conecte com a i-ésima junta e cada uma delas sejam acionadas independentemente
por atuadores proprios.

Como as juntas sao os elementos que proporcionam a movimentacdo dos elos e,
consequentemente, do manipulador em si, a quantidade de DOFs. No geral, é requerido que o
manipulador possua, no minimo, seis DOFs independentes para que o braco possa se mover no
seu ambiente de forma arbitraria (SPONG et al., 2006).

A Figura 2 apresenta o esquema de um robd com 4-DOF. Considerando z; como o
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Figura 1 — Diagrama Abstrato de um Manipulador Robético de n-DOF
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Fonte: (KELLY et al., 2006)

eixo de movimento das juntas, e g; a coordenada de deslocamento da junta em torno de z;, para

robores com n-DOF. o vetor de posi¢des das juntas g possui n elementos (KELLY et al., 2006):

q1

q>
Gn1 = | (2.1)

qn

i.e. g € R" (KELLY et al., 2006).
Para o end-effector, a posigdo e a orientagdo do mesmo sdo medidas em referéncias
ao plano cartesiano {xg,yo,z0} € nos Angulos de Euler {6, ¢, Wo} (CRAIG, 2009), sendo essas

informacdes coletadas no vetor x:

X1
X2
Sa = | (2.2)

Xm

ie.xeR'em<n.
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Figura 2 — Exemplo de um manipulador de 4-DOF

Fonte: (KELLY et al., 2006)

2.1.2 Workspace

O Workspace ou Ambiente de Trabalho de um manipulador € toda a regido tridi-
mensional em que a ponta do manipulador, o end-effector pode alcancar considerando todas as
movimentacdes possiveis realizadas pelo mecanismo, e seu tamanho varia conforme a geometria
de configuracdo da estrutura é formada e das limitacOes mecanicas das juntas. Segundo Spong
et al. (2006), o ambiente de trabalho comumente € divido em dois: o Ambiente Alcangavel
(Reachable Workspace), que consiste em todo o conjunto de pontos em que a estrutura completa
pode alcancar; e o Ambiente Destro (Dextrous Workspace), que € um subconnjunto de pontos do
Ambiente Desejavel onde a mobilidade do end-effector permite que o manipulador alcance mais

pontos.

2.1.3 Tipos de Manipuladores Robéticos

Manipuladores robéticos podem ser classificados em vérios critérios, como a fonte

de energia. a drea de atuacgdo, o tipo de controlador utilizado, dentre outras. O critério mais
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comumente utilizado para classificd-los, no entanto, é quanto a sua geometria ou estrutura
cinemadtica. Levando-se em conta as trés primeiras juntas desde a base, pode-se classifica-los em:
Articulada, Esféricas, SCARA, Cilindrica e Cartesiana. Essas estruturas cinematicas determinam
o Workspace do manipulador.

Em especifico, os manipuladores robdticos do tipo Planar ou Cartesiano apresentam
as trés primeiras juntas com relacdo a base do tipo prismadtica, ou seja, possuem apenas um
DOF para poderem serem usadas para descrever movimentos translacionais. Manipuladores
cartesianos possuem como varidveis das juntas as coordenadas cartesianas dos end-effectors e,
portanto, sdo os que possuem as descri¢des cinematicas mais simples (SPONG et al., 2006). A

Figura 3 apresenta a estrutura de um manipulador cartesiano:

Figura 3 — Manipulador Robético Cartesiano

d 9

"

Fonte: (SPONG et al., 2006)
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2.1.4 Cinemadtica

Um dos enfoques da montagem de manipuladores mecanicos € o planejamento de
trajetorias para que cada junta do robd se desloque de forma que ele possa executar movimentos.
Para isso, € necessério obter-se informagdes acerca da cinemadrica da estrutura.

O modelo de Cinemdtica Direta do robd descreve a relagio entre a posicao g das
juntas e as coordenadas x do end-effector (KELLY et al., 2006). Eles determinam como seré a

coordenada x do end-effector dada que a junta estd na posi¢do g:

x=W(q) (2.3)

onde ¥ : R” — R". Modelos cineméticos diretos costumam ser metédicos e geralmente, em casos
de manipuladores com poucos DOF, podem ser modelados a partir de equacgdes trigonométricas.
Ja modelos de Cinemdtica Inversa computam as posicdes g das juntas dado as

coordenadas x do end-effector:

qg="Y(x)"! (2.4)

Modelos cinemdticos inversos podem apresentar multiplas solu¢des conforme a quantidade de
DOFs do manipulador e, consequentemene, a complexidade do mesmo aumenta (KELLY et al.,

2006).



25

2.2 Inteligéncia Computacional Aplicada (ICA)

2.2.1 Introdugado a ICA

O conceito de Inteligéncia Computacional Aplicada como subdrea da Inteligéncia
Artificial (AI) € até hoje bastante debatido, mas sem um consenso, devido ao grande aumento de
volume de dados que vém ocorrendo com a melhoria do acesso a informagdes, principalmente
devido a internet, e a necessidade de organizar dreas novas e existentes acerca de Inteligéncia
Artificial. Uma forma de se definir Inteligéncia Artificial é explicd-la como a ciéncia que
estuda o processo de criagdo de maquinas e programas inteligentes para realizar tarefas que
normalmente requerem uso de inteligéncia humana para serem realizadas. Esse ramo da ciéncia
busca compreender o comportamento de maquinas caso lhes fossem dadas formas de raciocinar
(TURING, 1950) e, em posse desse raciocinio, possam receber estimulos do ambiente e tomar
acoes em funcgdo deles (RUSSEL et al., 2013). Desses conceitos iniciais, varios sub-ramos
surgiram de forma a tentar aplica-los, sendo um deles a Inteligéncia Computacional.

Segundo Wlodzislaw (2007), uma defini¢ao geral de Inteligéncia Computacional é
de que esta € um ramo da Ciéncia da Computagdo em que se estudam problemas cujas solucoes
ndo possuem algoritmos efetivamente certeiros. Essa definicdo permite que essa subédrea ndo
seja restringida pelos métodos e algoritmos usados, mas sim pelos diversos casos que requerem
solucdes inteligentes. Outras definicdes afirmam que a Inteligéncia Computacional € o ramo
da Inteligéncia Artificial que busca investigar e simular aspectos da cogni¢ao humana, como
percepgao e aprendizado (TECNOLOGIA, 2020). Devido a subjetividade do termo inteligéncia,
torna-se cada vez mais complicado separar os conceitos de ICA e Al e as técnicas associadas
a estas. Para os fins deste trabalho, levard-se em conta a definicdo de que a Inteligéncia
Computacional € um ramo cujo objetivo final é a proposi¢cdo de solucdes e a tomada de decisdao
para problemas que se apresentarem. Como a ICA se inspira desde os principios da natureza até
o comportamento humano, diversas técnicas foram desenvolvidas para solucionar e investigar

diversos tipos de problemas. Algumas dessas técnicas serdo apresentadas neste capitulo.

2.2.2 Modelagem Preditiva e Inferéncia Estatistica

Devido a necessidade das pessoas de saber acerca de eventos futuros para que se
possam tomar as melhores decisdes possiveis, vem ocorrendo um crescimento na quantidade de

dados e informagdes recolhidas para este propdsito, especialmente apds a universalizagdo do
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acesso a internet. Apesar de o cérebro humano poder recolher e armazenar grandes parcelas
de dados, consciente ou subconscientemente, ele é incapaz de processar todas as informagdes
relevantes provenientes desses dados (KUHN et al., 2013). Para resolver esse problema, foram
desenvolvidas ferramentas que recebem essas informagdes, as analizam minuciosamente para en-
contrarem padrdes relevantes para o problema e apresentam solucdes estimadas o mais proximas
do possivel da realidade. Esse processo é conhecido como Modelagem Preditiva, enquanto que o
conjunto de ferramentas utilizado para analizar e interpretar os dados e, consequentemente, gerar
a predi¢@o é denominado de Aprendizado Estatistico ou Inferéncia Estatistica.

De forma generalizada, supde-se que, para uma dada resposta Y, existam n preditores
ou varidveis associadas (X1, Xz,...,X,). O objetivo do Aprendizado Estatistico é determinar a
relacdo entre Y e X = X1,X>,...,X, (GARETH et al., 2013), dado que essa relagdo possa ser

escritar da forma generalizada:

Y=F(X)+e 2.5)

onde F € a relacdo sistemdtica que X prové a respeito de Y e € o erro irredutivel aleatério, de
média zero.

Para fins de predi¢ao, ndo se tem, de antemao, uma resposta Y clara dado os preditores
X disponiveis. Com isso, € necessario obter uma resposta aproximada do valor real. Dado que €

€ um erro de média zero, podemos considerar a predi¢do de ¥ como:

Y =F(X) (2.6)
onde ¥ é a predi¢io de Y e F(X) é a relagdo estimada entre X e Y. O quio préximo ¥ é de ¥
depende de dois fatores:

e Do erro reduzivel associado a F/(X);

e Do erro irreduzivel &€;
Para fins de inferéncia, € necessario entender como Y muda em funcdo dos preditores de X. Para
isso, € necessdrio analisar, de forma exata, as seguintes discussoes:

e Quais os preditores que estdo associados a resposta dentre multiplas varidveis?

e Qual a relacdo entre cada preditor e a resposta final, levando-se em conta possiveis

dependéncias entre preditores?
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e Qual a melhor forma de representar a relacdo entre a resposta e cada preditor (equacdes
lineares, equacdes polinomiais mais complexos, dentre outras)?

Avaliando-se os problemas que necessitam de uma previsao coerente, pode-se dividi-
los em duas categorias: problemas de Aprendizado Supervisionado, onde para cada preditor
X;,i=1,2...n, ha dados a respeito da resposta Y, e deseja-se realizar predicdes com base em
novos preditores de forma que a saida ¥ seja o mais préxima possivel de Y; e problemas de
Aprendizado Nao Supervisionado, onde se tém informacdes apenas a respeito dos preditores
X;,i=1,2...n, demandando que a anélise estatistica seja feita observando-se a relacdo entre as
varidveis e/ou a relacdo entre as predi¢des obtidas (GARETH et al., 2013).

Para este trabalho, o foco serd dado ao estudo de modelos preditivos supervisionados,
pois hd informacdes a respeito da resposta da modelagem. As seguintes técnicas supervisioanadas
serdo abordadas mais detalhadamente nas préximas secdes: Modelos baseado em Arvores

(especificamente Gradient Boosting Machines) e Redes Neurais Artificiais.
2.2.3 Modelos baseados em Arvores

Arvores, no contexto de computagio, sio grafos ndo-direcionados (cada arco que
compde o grafo € antiparalelo a outro arco) nos quais dois vértices se conectam por um unico
caminho. Por exemplo, o grafo com as arestas 0 —1/0—5/1 —2/1 — 3 compde uma &rvore, pois
pode-se percorrer apenas um caminho, sem a formacao de um ciclo (FEOFILOFF, 2020). A
partir deste principio, pode-se criar modelos baseados em drvore para segmentar os espacos de
predi¢do de forma a permitir que caminhos tinicos sejam montados, formando uma estratificagcao
de caminhos. Esse tipo de técnica € ndo-linear e ndo possui uma equagdo definida para reger
o funcionamento: ao invés disso, os modelos sd@o formados por conglomerados de fungdes
condicionais if-else (KUHN et al., 2013), o que os torna altamente interpretdveis e mais praticos
de implementar.

A estrutura de arvores pode ser definida da seguinte forma: o ponto de partida da
segmentagdo € denomidado root node, onde se concentra toda a populagdo de estudo. O processo
de segmentacao resulta na formacao de duas ou mais pontas, denominadas de decision nodes, no
qual ocorre o processo de decisdao para um determinado valor numérico e/ou um valor categdrico.
Esse processo ocorre repetidamente até que se atinja um né que ndo se divida mais, denominado
de terminal node ou leaf. Nodes que originam novas decisdes sdo denominados parent nodes,

ja os novos, child nodes. Os segmentos que conectam os nds sdo denominados de branches.
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O processo de remocao de nodes da arvore quando necessario é denominado de pruning, e
€ comumente executado quando a arvore atinge um nivel de complexidade que dificulta sua
interpretabilidade ou quando os resultados do modelo ndo atingem os valores esperados. A

Figura 4 apresenta, em detalhes, a estrutura e terminologia de um modelo baseado em arvore:

Figura 4 — Estrutura e Terminologia de um Modelo baseado em Arvore

ROOT Mode ]

Branch/ Sub-Tree

Splitting

Decision Node ]

[ Terminal Node ] [ Decision Node ] [ Terminal Node ] [ Sl ]

[ Terminal Node J { Terminal Node J

Note:- A is parent node of B and C.
Fonte: (VIDHYA, 2020).

O processo de criagdo de modelos baseados em arvore pode-se ser resumido, geral-
mente, em duas etapas (GARETH et al., 2013):
1. O espago de predicao, que abringe todos os possiveis valores do preditor X, é dividido em
J regides distintas e separadas, delimitados por R;,i = 1,2,...,J.
2. Pra cada predicdo que caia em R;, a mesma predi¢do € feita, sendo essa a média das
respostas estimadas durante o periodo de treino.
Para o item 1, o grande desafio é determinar qual o melhor ponto em cada processo de segmen-
tacdo para a formacgao dos nodes, pois a escolha desse ponto € vital para a confiabilidade do
modelo. Por isso, a divisao das regides deve ser a mais homogénea possivel (KUHN et al., 2013).
Uma técnica comumente utilizada para a divisdo das regides € a Segmentacdo Recursiva Bindria,
que estabelece que, em um modelo top-down (do topo da arvore até a base), em cada passo, €
feita uma segmentacdo no melhor ponto no mesmo passo, ao invés de se realizar a segmentagao

em pontos que levariam, em passos futuros, a uma melhor arvore. Para isso, escolhe-se um



29

preditor X; e um ponto de corte S de tal forma que a segmentacio do espago X em:

Ri(i,8) ={X[X; <S} e R:R(i,S) ={X|X; > S} (2.7)

permita que se encontre os valores de i e S tal que minimize a Root Sum Square (RSS) ou Soma

dos Residuos Quadrados:

RSS= Y (Yi—-Y)*+ Y (Yi—Yg)? (2.8)
i:X;€ER i:X;€ERy

onde Y}gi ¢ a média das respostas das predi¢Oes de treino em R;. A cada etapa seguinte, 0 processo
de segmentacdo ¢é feito em cada uma das novas regides previamente criadas até que um critério
de parada € atingido. A Figura 5 mostra um exemplo de determina¢do do ponto de corte S para
um preditor X;: apos calcular todos os valores de RSS para cada preditor, verifica-se que, nas
curvas de treino, cross-validation e teste, o valor de S que obtiveram o menor valor de RSS sao

10, 3 e 10, respectivamente.

Figura 5 — Exemplo de Determinacdo do Ponto de Corte S para um preditor a partir da Minimi-

zacdo do RSS.
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Fonte: (GARETH et al., 2013).



30

Um dos problemas advindos do processo descrito anteriormente € a possibilidade de
overfitting devido a alta complexidade. Para evitar que o processo seja refeito com uma arvore
muito pequena, opta-se por deixar crescer a arvore 7y até um determinado tamanho e depois
"podar”essa drvore até se obter uma subdrvore 7, sendo esse procesos denominado Pruning, mais
especificamente, Cost Complexity Pruning. Ao invés de se considerar cada possivel subdrvore
resultante, indexa-se um conjunto de subdrvores a um parametro . Para cada o, hd uma

subarvore T C T tal que:

7|
Z Y=Yz )2 +a|T|, |T|— Nimero de leafs (2.9)
m=1i:X;€ER,,

€ minimo. & pode ser encontrado através de algoritmos de Cross-Validation, como K-Fold, e é
responsdvel por manter o trade-off entre a complexidade da subdrvore e sua modelagem com os
dados de treino: conforme o aumenta, aumenta-se a quantidade de leafs, resultando em uma

maior complexidade da subérvore.
2.2.3.1 Gradient Boosting Machines

Na literatura de arvores de decisdo, existem diversas técnicas que podem ser imple-
mentadas para melhorar os resultados de predi¢dao advindos desses modelos. A grande maioria
consiste em recolher predicdes de multiplos modelos de drvore para formar um agregado com a
menor taxa de erro de previsdo possivel. Técnicas como Bagging e Random Forest se utilizam
dessa premissa para reduzir a alta variancia dos modelos de drvore tradicionais, ja que a média
de um conjunto de observacdes possui variancia baixa, dado um conjunto de n observagdes com
varidncia 62 (GARETH et al., 2013), por isso sdo empregados em modelos com alta variancia
e viés baixo; ja a técnica de Boosting, que seré discutida nesta se¢do, ¢ melhor empregada em
modelos com baixa varidncia e alto viés (BOEHMKE; GREENWELL, 2019).

Boosting é uma técnica que consiste em agregar modelos individuais de forma
sequenciada: a partir de um modelo "fraco"(uma 4rvore com poucas segmentacoes), € feita uma
predi¢do e, a partir dessa observacao, monta-se uma nova arvore que foca em reduzir o erro dos
segmentos com maiores taxas de erro da dltima drvore. A Figura 6 apresenta um exemplo de
aplicacdo de Boosting: a primeira observagao, advinda de uma 4rvore com uma unica segregacao,
apresenta grande quantidade de residuos. Conforme o sequenciamente acontece, cada nova

arvore atua em cima dos residuos da drvore anterior, diminuindo o erro até que um critério
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de parada seja atingido. Esse procedimento € ideal para evitar overfitting, jA que 0 processso
sequencial permite que o modelo agregado utiliza um modelo por vez para gerar observacoes e
corrigir erros ao invés de se usar uma arvore grande para trabalhar em cima dos dados de uma

vez s6 (GARETH et al., 2013).

Figura 6 — Exemplo de Agregacdo de Arvores para o processo de Boosting.

Fonte: (BOEHMKE; GREENWELL, 2019).

O algortimo de Gradient Boosting, baseando-se na idéia de minimizacdo de RSS
da técnica de Boosting, consiste em generalizar a minimizacdo em fung¢des custo além da RSS,
como o Erro Médio Absoluto (MAE), através de um algoritmo de Gradient Descent, permitindo
assim que os parametros do modelo sejam tunados de tal forma a obter o declive mdximo da
curva de gradiente e, consequentemente, minimizar a fun¢ao custo (BOEHMKE; GREENWELL,

2019), como apresentado na Figura 7.
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Figura 7 — Processo de minimizacdo da funcdo custo na curva de Gradiente.

----- . Learning step
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0
Fonte: (BOEHMKE; GREENWELL, 2019).

2.2.4 Redes Neurais Artificiais

Uma das técnicas mais cldssicas e reconhecidas de Machine Learning sao as Redes
Neurais Artificiais (RNA), que nada mais sdo do que sistemas complexos nao lineares de
processamento paralelo de informagdes (HAYKIN, 2010) que visam simular o mesmo grau de
sucesso que o cérebro humano: a informacgao € adquirida e processada pelo ambiente através de
um processo de aprendizado, sendo esta informacdes armazenadas nas conexdes interneurais,
nos denominados pesos sindpticos. Devido a sua complexa estrutura ndo linear, € uma técnica
altamente adaptiva e facilmente aplicavel no contexto de Aprendizado Supervisionado e Nao
Supervisionado, assim como altamente interpretavel.

A estrutura basica de uma rede neural chama-se neur6énio (assim como o neurénio
bioldgico) e € constituido, independente do modelo adotado, de trés estruturas basicas:

e Um conjunto de sinapses, que correspondem as entradas de sinais dentro do modelo neural:
cada entrada apresenta um peso Wy ;, onde k € o neurdnio correspondente € j, a sinapse
especifica;

e Um somador dos sinais de entrada com seus respectivos pesos;

e Uma funcido de ativacdo para regular a amplitude do valor de saida do neurdnio a depender

do problema especifico;
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Um dos primeiros modelos neurais desenvolvidos foi o Perceptron de Rosenblatt,

cuja estrutura € mostrada na Figura 8.

Figura 8 — Perceptron de Rosenblatt
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Fonte: (WEBB, 2002).

Perceptrons realizam combinagdes lineares entre o sinal de entrada x; € o peso w; e
expressam suas saidas de forma bindria a partir de um threshold. Essa expressao € demonstrada

pela Equacao 2.10:

0 se Y .wix; < Threshold
y(1) = LW < . (2.10)
1 se Zj w;jx; = Threshold

Variando-se os pesos e o Threshold, é possivel obter diversos modelos de predi¢ao

(NIELSEN, 2019).
2.2.4.1 Multilayer Perceptron

Como o perceptron corresponde a apenas uma parte basica do sistema de redes

neurais, a tendéncia € de se construirem redes longas e complexas de perceptrons para auxiliar
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na tomada de decisdes mais precisas (NIELSEN, 2019). Para isso, existem os Perceptrons de
Muiltiplas Camadas ou Multilayer Perceptron (MLP), que se caracterizam como agregados de
perceptrons ao longo de vérias camadas de sinapses, cada uma com seus respectivos pesos, como

mostrar a Figura 9.

Figura 9 — Perceptron de Multiplas Camadas

mputs output

Fonte: (NIELSEN, 2019).

Cada coluna de perceptrons estd processando vdrias informacdes através dos pesos
sindpticos, resultando nas colunas subsequentes processando novas informagdes através das
saidas das colunas anteriores. Devido ao aumento da complexidade das redes neurais baseadas
em MLP, é comum enunciar a saida da rede neural através da fun¢do de ativacdo, como enunciado

na Equacdo 2.11:

y(1) = a(z) (2.11)

onde z € a combinacao linear das saidas de cada perceptron + o bias, que nada mais € que uma
inversdo do Threshold e uma medida que avalia o qudo facil é para o perceptron atingir um

determinado valor, e & € a funcdo de ativacdo da rede neural, existindo varios tipos.

2.3 Inteligéncia Computacional Aplicada a Robdética

2.3.1 Aplicagoes em Manipuladores para Cirurgias Médicas

No campo de cirurgias médicas, a aplicacdo de manipuladores robdticos tem se
tornado uma opg¢ao vidvel devido a grande precisdo que o planejamento de trajetoria desses

equipamentos possuem, o que possibilita sua utilizacdo em cirurgias mais complexas e de alto
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risco: fatores como a destreza melhorada, maior espago de trabalho, visdo 3D amplificada para
uso dos cirurgides, entre outros, aumentam a procura por robds especializados em cirurgia (HU
et al., 2020). Entre alguns exemplos de cirurgias em que manipuladores robdticos sdo utilizados,
destacam-se Minimally Invasive Sugeries (MIS) ou procedimentos minimamente invasivos, onde
0 equipamento cirtrgico € utilizado para adentrar em pequenas incisdes, cirurgias plasticas,
neurocirurgias, dentre outras. Um exemplo recente de aplicacdo € a utilizagdo de manipuladores
durante a pandemia de COVID-19, para mitigar os efeitos de infec¢do e contaminagdo de
pacientes e cirurgides (ZEMMAR et al., 2020)

A utilizag@o de ICA para cirurgias operadas por manipuladores robéticos pode variar,
desde a utilizacdo de algoritmos de redes neurais para auxiliar procedimentos do tipo MIS
através da melhora da acurécia (SU et al., 2020) e da adaptacdo a erros através de controladores
PID (LI et al., 2017); uso de visdo computacional para a melhora de imagens 3D durante
cirurgias, permitindo a identificagcdo, por exemplo, de nédulos de cancer em orgdos especificos
(KHOSRAVT et al., 2018); dentre outras aplicacdes.

Embora diversas aplicagcdes e técnicas tenham sido mencionadas, a variedade em
que as pesquisas se desenvolvem no campo de aplicagdes em cirurgias € muito extensa, portanto
esta fundamentacdo tedrica estd longe de ser uma andlise completa. Porém, os métodos de
modelagem citadoss serdo implementados e avaliados no contexto proposto por este trabalho,

apresentado mais detalhadamente no Capitulo 3.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, serd apresentada a Metodologia utilizada para a aplicagdo dos méto-
dos de modelagem citados no Capitulo 2: primeiramente, uma anélise da planta de estudo do
trabalho e dos dados extraidos desta; em seguida, uma apresentacdo da implementacao dos méto-
dos de modelagem; e por fim, uma apresentacdo das métricas de avaliacdo que serdo utilizadas
para medir a performance das implementacdes. Todos os cddigos produzidos neste trabalho foram

disponibilizados em: https://github.com/KyleStorm1812/TCC—Guilherme-Carvalho-da-Silva.

3.1 Planta de Estudo

Para realizar as experimentagdes € implementagdes praticas com os métodos de
modelagem citados no Capitulo 2, optou-se por utilizar, para fins de comodidade e dificuldade de
acesso a equipamentos devido a pandemia de COVID-19, uma simulagdo com dados com base
em um manipulador robético. Para este trabalho, utilizou-se os dados do manipulador robético
utilizado por (ORHANLI, 2021), que tem como objetivo obter os angulos, as velocidades
angulares e o arranque minimo de um manipulador robético planar 2-DOF utilizando integracio
numérica em equacdes diferencias ndo-rigidas para se obter os parametros de velocidade e tempo
das juntas do manipulador.

Ao final da experimentacao dos dados, obtemos uma base de dados contendo as
informagdes das velocidades e dos arranques das duas juntas do manipulador. As caracteristicas

da base estao contidas na Tabela 1.

Tabela 1 — Caracteristicas Gerais da Base
de Dados do Manipulador Ro-
bético

Dados Valor

Quantidade de Amostras 37
Quantidade de Varidveis 4

Fonte: O autor

Como o resultado que se espera obter sd@o valores numéricos nio limitados pela
binaridade de 0 e 1, tanto os métodos de Gradient Boosting Machine quanto de MLP serao

configurados para resolver um problema de regressao numérica.
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3.1.1 Descricdo dos Dados

Os dados sao descritos da seguinte forma:

VEL_JUNTA_1: valor das velocidades da Junta 1 de (ORHANLI, 2021) ao longo do

tempo.

ARR_JUNTA_1: valor dos arranques da Junta 1 de (ORHANLI, 2021) ao longo do tempo.

VEL_JUNTA_2: valor das velocidades da Junta 2 de (ORHANLI, 2021) ao longo do

tempo.

ARR_JUNTA_2: valor das arranques da Junta 2 de (ORHANLI, 2021) ao longo do tempo.

Como o objetivo deste trabalho € implementar métodos supervisionados de modela-
gem para se obter valores de arranque minimos, as varidveis ARR_JUNTA_1 e ARR_JUNTA_2
serdo as varidveis dependentes do modelo, enquanto VEL_JUNTA_1 e VEL_JUNTA_2 serdo as
varidveis independentes. Cada uma das velocidades das juntas ird influenciar na obten¢ao de
cada arranque, portanto, para cada junta serdo criados algoritmos de modelagem tomando como
varidveis de entradas as velocidades de cada junta.

A figura 10 mostram o comportamento das varidveis de saida anteriormente citadas,
os arranques minimos das juntas 1 e 2, ao longo do tempo. O esperado deste trabalho € obter

resultados que se aproximem o maximo possivel dessas curvas ao longo do tempo.

Figura 10 — Arranques Minimos Esperados das Juntas 1 e 2

Arranque Minimo da Junta 1 Arrangue Minimo da Junta 2

44 = \alor Esperado = Valor Esperado

Arrangue Minimo [rad/s?]
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T T T T T T T T T T T T T v T T
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo (s) Tempo (s)

Fonte: O autor.
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3.2 Implementaciao

Todos os estudos e implementacdes deste trabalho foram feitos na linguagem de
programacao Python, utilizando, primariamente, o pacote sklearn (PEDREGOSA et al., 2011),

especializado em implementar ferramentas para andlise preditiva e modelagem.
3.2.1 Gradient Boosting Machine

A implementacao do algoritmo de Gradient Boosting foi utilizada usando a classe
GradientBoostingRegressor, cujos hiperparametros de tunagem utilizados estao listados a seguir
(PEDREGOSA et al., 2011):

e n_estimators — O niimero de estdgios de Boosting do algoritmo.
e learning_rate — Determina a contribuicdo de cada arvore para o preditor final e a
velocidade com o qual o algoritmo utiliza o Gradient Descent.
e min_samples_split — O nimero minimo de amostras para que um no se divida.
e min_samples_leaf — O nimero minimo de amostras para que se tornem leafs.
e max _depth — O nimero maximo de nds na arvore.
e max_leaf nodes — O niimero maximo de leafs na arvore.
Para cada junta, foram listadas as configura¢des na Tabela 2.

Tabela 2 — Hiperparametros do Gradient
Boosting

Hiperparametros  Junta 1 Junta 2

n_estimators 400 500

learning_rate 0.5 0.5
min_samples_split 6 5
min_samples_leaf 3 3
max _depth 3 4
max_leaf_nodes 10 5

Fonte: O autor

3.2.2 Multilayer Perceptron

A implementacdo do algoritmo de Multilayer Perceptron foi utilizada usando a
classe MLPRegressor, cujos hiperparametros de tunagem utilizados estdo listados a seguir

(PEDREGOSA et al., 2011):

e max_iter — O niimero maximo de iteracdes da RNN, caso ndo seja atingida a convergén-
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cia antes desse nimero.

e learning_rate = "adaptive"— O método de aprendizado da RNN. "adaptive"indica que a
atualizacdo dos pesos a cada iteracdo € mantida constante enquanto a perda referente ao
treino da RNN for decrescente.

e hidden_layer_sizes — O numero de neur6nios em cada camada oculta da RNN. Como
indicado na Tabela 3, foram adicionadas trés camadas ocultas: uma com 50 neurdnios,
outra com 100 e mais uma com 50.

Para cada junta, foram listadas as configura¢des na Tabela 3.

Tabela 3 — Hiperparametros do Multi-
layer Perceptron

Hiperparametros Junta 1 Junta 2
max_iter 2000 2000
learning_rate "adaptive" "adaptive"

hidden_layer_sizes (50,100,50) (50,100,50)

Fonte: O autor

3.3 Meétricas de Avaliacio

Para verificar se, de fato, houve convergéncia dos arranques minimos preditos com os
arranques minimos reais, € preciso estabelecer métricas de avaliagao para validar sua relevancias
estatisticas. Uma forma informal de avaliagdo € verificar graficamente se os resultados preditos
estdo proximos dos resultados reais. Porém, vale ressaltar que mesmo que visualmente o
resultado pareca promissor, isso ndo necessariamente reflete que o resultado € estatisticamente
relevante: € possivel, inclusive, que visualmente os gréficos estejam perfeitos, mas as métricas
indiquem que a modelagem ndo foi tdo promissora quanto parece.

Para fins de Regressdao Numérica, uma das métricas mais populares e eficientes € o
Coeficiente de Determinagio (R?): essa métrica indica a proporgdo da variancia dos valores predi-
tos que pode ser explicada utilizando os valores de entrada como paradmetros. Matematicamente,

essa métrica pode ser traduzida como (GARETH et al., 2013):

_ TSS—RSS
TSS

R? (3.1)

onde TSS =Y (¥; — ?)2 ¢ a Soma Total dos Quadrados e RSS é a Soma Residual dos Quadrados.

Como TSS mede a variabilidade da saida Y antes da regressao ser realizada e RSS, a variabilidade
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nio descrita da performance da regressdo, R” indica a proporcio de variabilidade da saida Y
conforme tenha-se informagdes da entrada X. Essa medida € representada uma proporcao de
0 a 1: quanto mais proximo de 1, mais a variabilidade da resposta Y pode ser explicada com a
entrada X. Para fins deste trabalho, serdo consideradas ambas as métricas citadas como validas
para a avaliagdo dos métodos de modelagem. No pacote sklearn, a classe r2_score fornece o
valor de R? conforme sédo fornecidos os valores reais e preditos da modelagem.

Outra métrica de Regressdao Numérica popular € o Erro Quadratico Médio ou Mean
Squared Error (MSE), que consiste na avaliagdo do quanto a resposta predita se aproxima da

resposta esperada (GARETH et al., 2013). Essa métrica é matematicamente representada como:

MSE =

S| =

i(Yi —¥;)? (3.2)
i=1

onde Y; é o valor predito para a i-nésima observagio da entrada X;. Quanto menor for o valor
do MSE, mais proximo do valor real a resposta predita serd. No pacote sklearn, a classe
mean_squared_error retorna os valores de MSE.

Uma ultima forma em que se podem avaliar se a modelagem ocorreu adequadamente
¢ verificar se hd algum problema na distribuicdo das amostras de entrada. Teste ndo-paramétricos
sdo adequados para analisar a qualidade dos dados de entrada, especialmente para conjuntos
de dados com distribui¢des assimétricas como a deste trabalho, ja que ndo é possivel assumir a
normalidade dos dados: um desses testes, o Teste de Kolmogorov-Smirnov, quantifica a distancia
entre uma amostra e uma distribuicao de probabilidade acumulada (KS1) ou entre duas amostras
(KS2). A partir disso, ele consegue determinar, a partir da méxima distancia, se houveram
mudancas nas distribui¢cdo dos dados ao longo dos testes (PRINS, 2013). Para os fins deste
trabalho, serd utilizada a métrica de KS1 para avaliar as distribui¢des entre treino e validacgao.

Uma funcao criada pelo préprio autor foi utilizada para calcular essa métrica.
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4 RESULTADOS

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados da implementacao de cada método de
modelagem para obtencdo dos arranques minimos das duas juntas, assim como as avaliacdes de

perfomance comforme as métricas de avaliacdo citadas no Capitulo 3.

4.1 Resultados do Gradient Boosting Machine

A partir das configuragdes de performance citadas no Capitulo 3, foram encontrados

os seguintes resultados para cada modelo de Gradient Boosting utilizado para cada junta:

4.1.1 Juntal

A Figura 11 apresenta o arranque minimo modelado pelo Gradient Boosting na junta

1, em comparacao com o arranque real que a simulag@o obteve.

Figura 11 — Arranque Minimo da Junta 1 - Esperado e Predito

Arranque Minimo da Junta 1 - Gradient Boosting Machine
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Fonte: O autor.

4.1.2 Junta 2

A Figura 12 apresenta o arranque minimo modelado pelo Gradient Boosting na junta

1, em comparacao com o arranque real que a simulac@o obteve.
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Figura 12 — Arranque Minimo da Junta 2 - Esperado e Predito

Arranque Minimo da Junta 2 - Gradient Boosting Machine
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Fonte: O autor.

4.2 Resultados do Multilayer Perceptron

A partir das configuragdes de performance citadas no Capitulo 3, foram encontrados

os seguintes resultados para cada modelo de Multilayer Perceptron utilizado para cada junta:

4.2.1 Juntal

A Figura 13 apresenta o arranque minimo modelado pelo Multilayer Perceptron na

junta 1, em comparagdo com o arranque real que a simulagao obteve.
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Figura 13 — Arranque Minimo da Junta 1 - Esperado e Predito

Arranque Minimo da Junta 1 - Multi-Layered Perceptron

44 = Valor Esperado
=== Valor Predito

Arrangque Minimo [rad/s?]

sy

=g

T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35

Fonte: O autor.

4.2.2 Junta 2

A Figura 14 apresenta o arranque minimo modelado pelo Multilayer Perceptron na

junta 1, em comparag@o com o arranque real que a simulagdo obteve.

Figura 14 — Arranque Minimo da Junta 2 - Esperado e Predito

Arranque Minimo da Junta 2 - Multi-Layered Perceptron
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o
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Fonte: O autor.
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4.3 Discussao dos Resultados e Avaliacao de Performance

Avaliando-se os resultados da saida dos métodos de modelagem nas Figuras 11 a 14,
observa-se que o Gradient Boosting Machine obteve curvas mais suaves visualmente do que o
Multilayer Perceptron, especialmente na junta 1. O mesmo fendmeno observa-se na junta 2: vale
ressaltar que no eixo X de ambos os graficos, os dois métodos tiveram dificuldades em conseguir
prever corretamente o pico que ocorre no segundo 18, o que indica que ambos os métodos nao
foram suficientemente robustos para se adaptarem a mudanga brusca de resultados, optando
por tragar trajetorias mais suaves, o que pode ser, em termos de implantagdo prética, algo mais
desejavel. A Figura 15 apresenta um comparativo entre os resultados obtidos de cada método e

os valores esperados em cada junta.

Figura 15 — Conjunto de Resultados de Arranque Minimo das Juntas - Esperado e Predito

Resultados dos Arranques

Arranque Minimo da Junta 1 - Gradient Boosting Machine

Arranque Minimo da Junta 1 - Multi-Layered Perceptron
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Fonte: O autor.

Avaliando-se as distribui¢cdes das amostras de entrada, calcularam-se os valores de
KS1 encontrados na Tabela 4. Como o KS1 avalia a mdxima distancia entre as amostras da
distribuicdo, o indicativo de que o valor da métrica foram baixos indica que, entre a populacdo de
treino e a populacdo de valida¢do, ndo houveram mudancas significativas em suas caracteristicas,
o que ¢ ideal para fins de modelagem. Para ter uma medida de referéncia, optou-se por considerar
faixas de KS1 abaixo de 10 como ideais, portanto, ambas as varidveis de entrada apresentam
baixa variedade em suas distribuigdes.

Com relacao ao Coeficiente de Determinacdo, a Tabela 5 apresenta os valores de
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Tabela 4 — Valores de KS1 para as varia-
veis de entrada do Manipulador
Robético

Variaveis KS1

Velocidade da Junta 1 6.797707
Velocidade da Junta 2 4.258804

Fonte: O autor.

R? obtidos para cada junta. Observa-se que, em coeréncia com a avalia¢io visual, ambos os
métodos apresentam alta propor¢do de variabiliade na saida, ja que estdo muito proximos de
1: porém, observa-se que o Gradient Boosting Machine obteve os resultados mais satisfatérios
para o intuito deste trabalho. Este € um resultado coerente com o propodsito do algoritmo, que
¢ extrair o maximo de informagdes de cada iteracdo e minimizar o erro o maximo possivel: o
Multilayer Perceptron apresenta resultados préximos, mas é computacionalmente mais custoso e

mais complexo, o que dificulta justificar seu uso em relacio ao Gradient Boosting.

Tabela 5 — Valores de R? para cada junta
do Manipulador Robético

Método de Modelagem R? - Junta 1 R? - Junta 2

Gradient Boosting Machine 0.9621824317787345  0.8645842780601787
Multilayer Perceptron 0.9317809809281942  0.7833019580490528

Fonte: O autor.

Por fim, com relacdo ao Erro Quadratico Médio, a Tabela 6 apresenta os valores de
MSE obtidos para cada junta. Observa-se que, em conformidade com o fendmeno observado
na Tabela 5, o algortimo de Gradient Boosting apresentou melhores resultados em comparacao
ao Multilayer Perceptron: é perceptivel nesses resultados que o Gradient Boosting € o método
mais préximo de zerar o MSE e, portanto, é o que a resposta predita mais se aproxima do valor
esperado. O Multilayer Perceptron, apesar de eficiente, apresenta resultados mais distantes do
que o observado no Gradient Boosting, o que torna ainda mais justificdvel a preferéncia por este

algoritmo.

Tabela 6 — Valores de MSE para cada
junta do Manipulador Robético

Meétodo de Modelagem MSE - Junta 1 MSE - Junta 2

Gradient Boosting Machine ~ 0.0757902025792758  0.8359245288793052
Multilayer Perceptron 0.18005240899619762  1.1485128346655071

Fonte: O autor.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A expansao das aplicacdes da forca de trabalho dos robds nas tltimas décadas para
areas fora da industria, como o setor agricola e o de servicos, foi essencial para o desenvolvimento
de pesquisas ndo s6 para a Robdtica em si, mas para dreas correlatas como a Inteligéncia
Computacional Aplicada. A utilizacao de Redes Neurais, algoritmos baseados em arvores e
outros métodos de implementacao de Inteligéncia Computacional vem proporcionando uma
revolugdo na automacdo de processos repetitivos e de dificil destreza por parte dos humanos.
No campo hospitalar, por exemplo, a utilizacdo de robds para cirurgias médicas, desde as
mais simples até as consideradas impossiveis para cirurgides, € a consequente procura pelo
desenvolvimento da Inteligéncia Computacional Aplicada em cima deles vém melhorando a
qualidade do setor de servigos hospitalares, o que por consequéncia ajuda a melhorar a qualidade
de vida dos pacientes e a qualidade do trabalho dos médicos responsaveis.

Neste trabalho, foram avaliadas, com sucesso, as performances de métodos de
modelagem para a determinacdo de um problema recorrente na aplicacdo de manipuladores
roboéticos, que € a determinagdo dos arranques minimos das juntas para que o robo nao entre em
ressonancia. Analisando-se graficamente, observou-se que os valores preditos pelos métodos
se aproximam com bastante precisdo dos valores: nio s6 isso, mas a qualidade dos dados
avaliada pelo Teste de Kolmogorov-Smirnov garantiu que os dados de treino e validacdo nao
sofreram mudangas significativas em suas distribuices, e as métricas de R* e MSE garantiram
que a proporcao de variabilidade da saida e o grau de aproximacdo da resposta obtida com a
resposta esperada, respectivamente, fossem adequadas para as avaliacdes, resultando em ambas
as performances serem estatisticamente corretas e vidveis.

Para trabalhos futuros, pode-se adaptar os métodos utilizados neste projeto em bases
de dados mais complexos, como manipuladores roboticos com mais DOFs, assim como avaliar
novos métodos de modelagem nessas bases. Também pode-se estudar depois avaliacdes de

Interpretabilidade dos métodos e como as varidveis influenciam nas respostas obtidas.
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