P -—— g

Planejamento de Rotas




| >todos para Pro

Chance Constraints

Sampling based methods
e Particle control [1]
Non-sampling-based methods
e Elliptic approximation [2]

» Risk allocation [3]



Particle Control

Utiliza particulas para amostrar as variaveis aleatorias.

Xg,)o = p(xc,o) Vt(i) = p(Vt)
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Particle Control

Calcula a trajetoria dos estados futuros para cada particula,

deixando explicita a dependéncia dos controles de

entrada Uy, i i i i
X'EI) = ft (uO:t—l’XS})’V(g:It)—l X((:I,%):T
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Particle Control

Calcula a trajetoria dos estados futuros para cada particula,

deixando explicita a dependéncia dos controles de
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Particle Control

Expressa o problema de otimizacdo probabilistico de
forma aproximada em termos de particulas.
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Particle Control

Resolve de forma aproximada problemas de
otimizacdo deterministicos para Uy.g ;.
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Convergéncia

N-> oo : aproximacao se torna exata.
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Convergéncia

N-> oo : aproximacao se torna exata.

10% de
probabilidade de
falha.




Risk=Allocation Approach

Podemos resolver problemas com restricao de probabilidade
usando uma restricao linear C e uma variavel aleatério seguindo
distribuicao normal x, reformulando C como uma restricao

deterministica C’.

A Prob. Distribution of x

, C'(X) ~C(X)- D

|
Chance constraint: )’IZ D C(X) X
Risk < 1%




Risk-Allocation Approach

Chance constraint:

Risk < 1%

Podemos generalizar para uma variavel aleatoria N
dimensional projetando sua distribuicao no eixo
perpendicular a fronteira (borda) da restricao.



Risk-Allocation Approach

Q9.9% /

<8 A

Chance constraint:

Risk < 1%

Generalizar para uma restricao de probabilidade conjunta a
partir de multiplas restricdes C,, C2, atraves da distribuigao
de risco.
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Risk-Allocation Approach

JOEDY0 /

<8 A

Chance constraint:

Risk < 1%

Devemos encontrar uma solucao tal que:
Cada restri¢gao C, incorre em um risco menor que 06..

Note: O limite é derivado da desigualdade Booleana.
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Risk-Allocation Approach

=9 C1 . < 5,
Chance constraint:
Risk < 1%
Probabilidade
real de falha.
Usando a desiguladade booleana, temos /

1% = Pr|F;] + Pr|[F,] = Pr[F; U F,]

Onde F;é um evento no qual C, e violado.



Risk=Allocation Approach

<8 A

Chance constraint:

Risk < 1%

Conservatismo= f p(x)dx

Menos concervativo que uma aproximacao eliptica, principalmente em um
problema num espaco multi dimensional.



_ Iterative Risk Allocation goritmo

*Algoritmo descedente

J(8,)=J°(3,)2J°(3,)

Iterag% ii

eInicial com uma alocacéao de risco subotima
*Melhora a cada iteracao
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/

terative Risk Allocation (IRA) Algoritmo

Goal

®
Margem de segurancaStart
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IRA

Inicialize com uma alocacao
arbitraria de risco

Loop

Calcule o melhor caminho
possivel dada a alocacéo
de risco atual

Reduza o risco onde a
restricao esta inativa

Aumente o risco onde a
restricao é ativa

End loop




_ Jterative Risk Allocation Algoritmo

No gap = Restricdo esta ativa

\

Goal

Melhor caminho
disponivel dada a
margem de seguranca

Margem de seguranca/ Start

Gap = Restricao esta inativa
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IRA

Inicialize com uma alocacao
arbitraria de risco

Loop

Calcule o melhor
caminho possivel dada a
alocacao de risco atual

Reduza o risco onde a
restricdo esta inativa

Aumente o risco onde a
restricdo é ativa

End loop




~ Iterative Risk Allocation Algoritmo

IRA

1 Inicialize com uma alocacao
arbitraria de risco

2 Loop

3 Calcule o melhor
caminho possivel dada a
alocacao de risco atual

4 Reduza o risco onde a
restricao esta inativa
& 5 Aumente 0 risco onde a
Margem de segurancaStart restricdo é ativa

6 Endloop




~ Iterative Risk Allocation Algoritmo
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~ Iterative Risk Allocation Algoritmo

IRA
Inatjva Ativa 1 Inicialize com uma alocacéo
4 arbitraria de risco
2 Loop
3 Calcule o0 melhor

caminho possivel dada a

Goal alocacao de risco atual

4 Reduza o risco onde a
Inativa restricdo esta inativa
5 Aumente o risco onde a

restricao e ativa
Margem de segurancaStart 6 End loop




~ Iterative Risk Allocation Algoritmo

IRA

1 Inicialize com uma alocacao
arbitraria de risco

2 Loop
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~ Iterative Risk Allocation Algoritmo

IRA

1 Inicialize com uma alocacao
arbitraria de risco

2 Loop

3 Calcule o melhor
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~ Iterative Risk Allocation Algoritmo

IRA

1 Inicialize com uma alocacao
arbitraria de risco

2 Loop

3 Calcule o0 melhor
caminho possivel dada a
alocacao de risco atual

4 Reduza o risco onde a
restricdo esta inativa
5 Aumente o risco onde a
)\ restricdo é ativa

Margem de seguranca Start 6 End loop
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