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Contador do processo de otimizagao.
Nimero randomico.

Espaco de busca.

Vetor de variaveis de projeto.
Projeto 6timo.
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Letras Gregas

*

Tamanho do passo no processo de otimizacao.

Parametro de atualizacgao.

Desvio entre iteracoes consecutivas.

Escalar que previne inconsisténcias nas restrigoes linearizadas.
Vetor de multiplicadores de Lagrange.

Gradiente da fungao f.

Parametro de escolha entre os métodos DFP e BFGS.
Parametros de atualizacao dos métodos DFP e BFGS.

X 9
ES

A D g > >
—

\]

CAPITULO b

Letras Latinas

B; Relacao entre a codificacao real e binaria.

c Funcao auxiliar para a atualizacao do algoritmo de ED.
& Individuos da geragao corrente.

Cj Constantes reais positivas.

C; Nimero de cépias.

d Densidade relativa.

d;j Distancia Euclidiana entre as solugoes ¢ e j.

D Distancia entre vizinhos proximos.

E Populacao externa.

F Taxa de perturbacao.

E;, Fi' Funcao aptidao.

F} Fronteira com ranking j.

gbest Parametros de atualizacao no método OCP.

1 Solucao ordenada por meio de rank.

K, Constante de Boltzmann.

Linferior Limite inferior das variaveis de projeto.

Lsuperior Limite superior das varidveis de projeto.

Ly Comprimento da trajetéria da k-ésima formiga.
N Tamanho da populacao.

Numero de variaveis de projeto.
Numero de caracteres.

n Numero de solucoes.

Geracao atual.

Numero de objetivos.

M Tamanho da populacao.

m Numero de formigas.

nMax Numero de geragoes.

ne; Contador de nichos.

N Inverso da distancia Euclidiana entre as solugoes i e j.

pbest Parametros de atualizacao no método OCP.
Probabilidade da solucao .

Di Individuos da geracao corrente.

Posicao da particula na iteragao corrente.
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V4
Vmaaz
Var(i)
Ly Tpj
Lhest
Lold
xavg
wj

Letras Gregas

Tij
Oshare
o

AFE

Probabilidade ou taxa de mutacao.
Probabilidade.

Parametro do algoritmo de ED.
Populacao corrente.

Populacao inicial.

Populacao gerada na iteragao corrente.
Constante de projeto no Método da Colonia de Formigas.
Populacao filha inicial.

Contador.

Ranking.

Ranking maximo na geracao corrente.

Numeros randomicos.

Probabilidade de cruzamento.

Fungao de Compartilhamento.

Iteracao.

Contador.

Tempo.

Tamanho do torneio.

Subconjunto da populagao corrente.
Temperatura.

Velocidade da particula na iteragao corrente.
Velocidade maxima da particula.

Variancia da solucao 1.

Vetor de varidveis de projeto.

Melhor individuo da populacao.

Individuo escolhido aleatoriamente na populacao.
Individuo médio da populagao na iteragao corrente.
Vetor de parametros de ponderacao.

Parametro referente a Sh.
Numeros randomicos inteiros.
Fator de ponderacao do feromonio.

Ponderagao heuristica no Método da Colonia de Formigas.

Numeros randomicos inteiros.

Funcao auxiliar para a atualizacao do algoritmo de ED.
Nimeros randomicos inteiros.

Parametro de atualizagao no algoritmo de ED.

Vetor resultante no Método da Evolugao Diferencial.
Numero de solugoes com ranking r;.

Parametro do algoritmo de ED.

Conjunto de solugoes na fronteira j.

Parametros definidos pelo usuario para o algoritmo de ED.

Intensidade da trilha de formigas.
Parametro de atualizacao.
Numeros randomicos inteiros.
Variacao de energia.
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Af Desvio relativo a funcao objetivo em geracoes consecutivas.
Numeros randomicos inteiros.

p Persisténcia da formiga na trilha corrente.

Pe Probabilidade de cruzamento.

CAPITULO 6

Letras Latinas

B(ry, x) Funcao pseudo-objetivo.

d Solucao codificada.

eval(x) Funcao de atualizagao.

fi Fungao objetivo.

g Vetor de restricoes de desigualdade.

h Vetor de restricoes de igualdade.

p Fungao de penalidade.
Populacao corrente.

T, Ty, Tp Fator de penalidade.

S Espaco viavel de busca.

T Tracador.

x Vetor de variaveis de projeto.

Y Individuo nao-viavel.

Letras Gregas

) Numero real positivo.

A Numero de filhos gerados.

Aj Multiplicador de Lagrange.

) Relagao de atualizacao para o tratamento de restricoes.
O(z,1,), 0 Funcao pseudo-objetivo.

3, Sy Espago viavel de busca.

CapiTULO 7

Letras Latinas

d; Distancia relativa a solucao .

Dpg Tamanho da vizinhanca.

f Vetor de objetivos.

F Taxa de perturbacao.

g Numero de geracoes.

1 Solucao ordenada por meio de rank.

L, s Vetor de limites inferiores das variaveis de projeto.
limit[i][j] Limite inferior (superior) das varidveis de projeto.
maxvar Numero méximo de variaveis de projeto.

maxfunc Numero méaximo de fungoes objetivo.

maxpop Nimero méaximo de individuos da populagao.

maxcons Nimero méaximo de restricoes de desigualdade.
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Tp

R

U, s*
Vv
Ldisc
Leont

Letras Gregas

= 33
E

G >

CAPITULO 8

Letras Latinas

T
= )

=

gens

s
o

Nimero de objetivos.

Contador.

Numero de restri¢coes de desigualdade violadas.
Parametro referente a complexidade do MODE.
Numero de geragoes.

Nimero de objetivos.

Numero de varidveis de projeto.

Tamanho da populacao.

Probabilidade de cruzamento.

Conjunto de individuos na geracao corrente.
Funcao que normaliza o vetor de variaveis de projeto.
Taxa de reducao.

Fator de penalizacao em restrigoes de desigualdade.
Ntumero de pseudo-curvas.

Vetor de limites superiores das variaveis de projeto.
Vetor de varidveis de projeto.

Vetor de variaveis de projeto discretos.

Vetor de variaveis de projeto continuos.

Taxa de contracao no MODE.

Vetor vizinhanca das variaveis de projeto.
Numero de filhos gerados no processo evolutivo.
Conjunto de solugoes na fronteira 1.

Distancia geracional.

Vetor de objetivos.

Taxa de perturbacao.

Funcao matemaética auxiliar.

Vetor de restrigoes de desigualdade.
Numero de objetivos.

Contador.

Tamanho da populagao.

Nimero de geracoes.

Probabilidade de cruzamento.
Probabilidade de mutagao.

Taxa de reducao.

Fator de penalizacao em restrigoes de desigualdade.
Nimero de pseudo-curvas.

Pressao de dominancia.

Vetor de varidveis de projeto.
Funcao matemadtica auxiliar.
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Letras Gregas

o2 Variancia do parametro J.
Oshare Parametro de Nicho.

A Diversidade métrica.

T Convergéncia métrica.

CAPITULO 9

Letras Latinas

a Inclinacao do secador.
Area da secao transversal do secador.
Amplitude maxima do cilindro.

4 Componente quimico.
Parametro da equagao de Page.
A, Area da secao transversal.
A, Amplitude maxima obtida pelo meta-modelo.
b Espessura da viga.
Componente quimico.
B Parametro da equagao de Page.
Vazao de fundo.
B; Coeficientes do problema de Jacobson & Lele.
c Fator de amortecimento.
C Componente quimico.
Parametro da equagao de Page.
Ci Concentragao da espécie .
Cpi Calores especificos do componente 1.
Cy Coeficiente de arrasto.
Cysr Coeficiente de arrasto obtido pelo meta-modelo.
C Coeficiente de sustentacao.
C o Coeficiente de sustentacao obtido pelo meta-modelo.
. Calor especifico.
! Coeficientes do problema de Jacobson & Lele.
Chi Capacidade calorifica do componente 1.
Cro Concentragao total.
Cpy Calor especifico do gas.
Cps Calor especifico do sdlido.
d Diametro da viga em balanco.
Diametro médio da espira.
Diametro.
D Diametro da mola.
Vazao de destilado.
D, Coeficientes do problema de Jacobson & Lele.
‘ Diametro da engrenagem ¢.
Diametro das particulas.
D,

Diametro.
e Distancia do centro de gravidade até o brago.
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Q

QAOQQ

>=

~ m I

Itotal

J

Distancia do centro de gravidade até o antebraco.
Médulo de Young.

Vetor de objetivos.

Valor médio da resposta f.

Resposta medida através do modelo.
Resposta obtida via meta-modelo.

Valor calculado no i-ésimo ponto de projeto.
Parametro cinético.

Freqiiéncia natural do cilindro.

Forga aplicada no problema da viga soldada.
Forga aplicada na extremidade da viga.
Vazao de alimentagao.

Forga de arrasto.

Vazao do componente i.

Fluxo molar do componente j.

Fluxo molar inicial do componente j.

Forca de sustentacao.

F estatistico.

Vazao de alimentacao do reator.

Fluxo molar total.

Fator de correcao de unidades.
Concentragao de glicose.

Distribuicao da temperatura no meio.

Vazao massica.

Concentragao de alimentacao de glicose.
Velocidade massica superficial do gés de secagem.
Concentragao inicial de glicose.

Velocidade massica superficial do sélido.
Entalpia.

Espessura da solda.

Coeficiente global de transferéncia de calor.
Distribuicao da temperatura no meio.

Carga total do secador.

Hold-up de liquido.

Momento de inércia.

Concentragao de indutor.

Intensidade da radiacao.

Concentragao de alimentacao de indutor.
Momento de inércia.

Concentracao inicial de indutor.

Quantidade maxima de indutor.

Funcao objetivo.

Relagao de equilibrio.

Coeficiente de perda de calor.

Parametro do problema do projeto de uma mola.
Coeficiente de perda de calor.

Constantes de reacao.

Rigidez da mola.
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K Parametro do problema do projeto de uma mola.
Kp Constante de equilibrio.

K37 Ksla K17

Kpll ) ng

KI/JQI ) K s /I )

gf?lf ’I?S ’ Parametros cinéticos.

p2? “rpal

Ker, Kep,

Roa B

Kp17 Ks[ ) Ks
Comprimento da viga.
Comprimento da solda.

l . .
Comprimento da viga em balanco.
Parametro do problema do projeto de uma mola.

l Comprimento do braco.

ly Comprimento do antebraco.
Comprimento da viga com secgao 1.

I Comprimento total do secador.
Lucro.
Vazao de liquido.

m Massa do cilindro.
Coeficiente de perda de calor.

m* Razao de massa.

my Massa do braco.

Mo Massa do antebraco.

my Coeficiente de perda de calor.

M Umidade do sélido.

MR Umidade adimensional.

MMar Massa molecular do ar.

M, Umidade de equilibrio.

My, My, Momentos maximos nas direcoes Y e Z.

. Ntumero de experimentos.
Coeficiente de perda de calor.

TNtubos Numero de tubos.
Numero de pontos experimentais.

N Parametro de conducao-radiacao.
Ntumero de molas.

N, Ntumero de pontos experimentais.
Numeros de termos nao constantes do meta-modelo.

p Concentracao do produto.

Do Concentracao inicial do produto.
Concentragao de etanol.

P Parametros cinéticos.
Concentragao de glicerol.

P2 Parametros cinéticos.

P1o Concentracao inicial de etanol.

P20

Concentragao inicial de glicerol.
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Piezpmaz
P2expmaz

P

SRRl

&

(&

g laelige

max

PRESS

qpl
dpy

Ty
T1A, T2A

Ttmaz, TPmax

Concentragao experimental maxima de etanol.
Concentragao experimental maxima de glicerol.
Pressao.

Concentragao de proteina.

Parametro do problema do projeto de uma mola.
Carga vertical.

Forca maxima.

Pressao.

Concentragao inicial de proteina.

Pressao inicial.

Preco de venda do componente 1.

Preco de custo do componente 1.

Parametro do problema do projeto de uma mola.
Somatério dos erros preditos.

Cinética de formacao de produto p;.

Cinética de formacao de produto ps.

Taxa de alimentagao de glicose.

Taxa de alimentacao de indutor.

Calor total trocado.

Carga da viga.

Raio do secador.

Taxa de reagao para o componente A.
Nuimero randémico.

Taxa especifica de inativacao do indutor.
Taxa de reagao para etanol.

Taxa de reagao para glicerol.

Taxa especifica de producao de proteina.
Taxa de reagao para glucose.

Taxa de reacao para célula.

Taxas das reagoes I e II.

Parametros cinéticos.

Raio do cilindro.

Constante dos gases ideais.

Vazao de refluxo.

Constante dos gases ideais.

Erro quadratico médio.

Numero de Reynolds.

Coeficiente de correlagao.

Coeficiente de correlacao ajustado.
Coeficiente de correlacao predito.

Taxa de secagem.

Concentragao de glucose.

Concentragao de substrato.

Concentragao experimental maxima de glucose.

Concentragao de substrato na corrente de alimentagao.

Parametro cinético.
Concentragao inicial de glucose.
Concentragao inicial de substrato.
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Parametro do problema do projeto de uma mola.

S Area superficial das particulas por unidade de volume do leito.
Area da secao transversal do secador.

SSE Somatério dos erros quadraticos.

SST Somatorio dos desvios quadraticos.

Sy Pressao méaxima para o problema da viga em balanco.

; Tempo de operacao do processo.
Largura da viga.

17 Tempo total de operacao.

ts; Eventos.

T Temperatura.

Tomb Temperatura ambiente.

T; Temperatura.

T Temperatura do fluido.

T, Temperatura inicial do fluido.

T, Temperatura do gas.

Tyo Temperatura inicial do gas.

T, Temperatura inicial.

T, Temperatura do sélido.

T., Temperatura inicial do sélido.

TR Tempo de residéncia.
Fluxo de alimentacao de substrato no reator.

u -
Variavel de controle.

Uprimeirafase

Usegundafase Estratégia de controle para o problema de Jacobson & Lele.

Uterceirafase

Umaz Deslocamento maximo.

Usingular

U, Ua
Up
UR

8

Estratégia de controle na regiao singular.
Coeficiente de transferéncia de calor.
Coeficiente de perda de calor.

Umidade relativa.

Contador.

Velocidade do fluido.

Carregamento méaximo de carga.

Volume do reator.

Volume do secador.

Vazao do fluido de aquecimento do refervedor.
Volume inicial do reator.

Velocidade reduzida.

Coordenada cartesiana.

Concentragao de células.

Coordenada na diregao do escoamento do gas.
Concentragao experimental maxima de células.
Concentracao inicial de células.

Conversao inicial.

Dimensoes da viga com segao I.

Areas da se¢oes transversais nas barras AC e BC.
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;(0)

Lo, Tp

Yi sr
Ysr

Y
Y,

p1/s
}/;?2 /s
K]medio
Yar

z
<f
W

Letras Gregas
«
Bi
4]
5771(11'
Op; Opm
AHpi, AHps
€

Vi
A

Variaveis de estado.

Fracoes massicas na fase liquida.

Variaveis de estado definidas no tempo inicial.
Fracoes massicas no refervedor.

Largura do n-enésimo componente da viga.
Fragao massica no prato N.

Concentracao de células.

Conversao.

Concentragao inicial de células.

Variaveis de projeto codificadas.

Localizacao do mecanismo de mola em relagao a base do robo.
Pressao no acumulador hidraulico.

Diametro do cilindro.

Distancia vertical no problema de duas barras.
Deslocamento transversal do cilindro.

Fragoes massicas na fase vapor.

Torque estatico na haste do motor de diregao.
Trabalho executado pelo motor.

Forca estatica na junta A.

Resposta obtida pelo meta-modelo.
Deslocamento obtido pelo meta-modelo.
Rendimento de biomassa no substrato.

Variavel binaria que define em qual estagio a alimentacao sera feita.
Fator de rendimento de etanol.

Fator de rendimento de glicerol.

Tempo médio de queda.

Resposta do modelo.

Coordenada na direcao do escoamento do solido.
Taxa de perturbacao de alimentagao do processo.
Massa de catalisador.

Umidade absoluta do ar.

volatilidade relativa.

Coeficientes da aproximacgao polinomial.
Deflexao da viga em balanco.

Deflexao méxima da viga em balango.
Parametro do problema do projeto de uma mola.

Calor de reagao.

Razao entre vazoes.

Coeficientes do problema de Jacobson & Lele.

Calor latente de vaporizagao da agua.

Viscosidade da mistura.

Cinética de crescimento de células.

Cosseno do angulo formado entre a dire¢ao do feixe de radiagao e
0 eixo T.
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Taxa especifica de crescimento de células.
" Viscosidade cinemaética.
s Pmaz Parametros cinéticos.
i Coeficiente estequiométrico do componente .
Upys Vpg Parametros cinéticos.
w Albedo - relacao entre a radiacao espalhada e absorvida.
0 Dominio das variaveis independentes.
Funcao matematica auxiliar.
(mazrerp Méximo valor experimental da variavel €.
7 Taxa de formagao de produto.
10) Esfericidade das particulas.
Tensao maxima estabelecida.
o Desvio padrao.
Taxa de consumo de substrato.
oA Tensao na barra A.
o Tensao maxima permitida.
O max Tensao normal maxima.
Densidade da viga em balanco.
P Densidade do fluido.
Po Densidade da mistura.
Ob Densidade do catalisador.
Variavel optica espacial.
T . .
Tensao de cisalhamento.
To Espessura éptica do meio.
Tonax Tensao de cisalhamento maximo.
Ti, To Funcao tensao auxiliar.
0 Temperatura adimensional.
0; Parametro estequiométrico.
€ Porosidade do leito.
Ceals cal Variaveis independentes calculadas pelo modelo.

Variaveis independentes obtidas experimentalmente.
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LOBATO, F. S. Otimizacao Multi-Objetivo para o Projeto de Sistemas de En-
genharia, 2008. Tese de Doutorado, Universidade Federal de Uberlandia.

Resumo

SN

evido as crescentes necessidades do mercado em se atingir simultaneamente um

- nimero cada vez maior de objetivos quando do projeto dos modernos sistemas
N % . . . s L. . .
CXZ, de engenharia, assim enfocando problemas mais realisticos do ponto de vista in-

dustrial, os chamados problemas de otimizacao multi-critérios, multi-desempenho, multi-
objetivos ou otimizacao vetorial, tém merecido, nos ultimos anos, destaque no desen-
volvimento de algoritmos e softwares especificos para a solugao destes problemas. Tais
objetivos, por sua vez, sao em sua maioria conflitantes, isto é, uma melhora em qualquer
um destes objetivos nao resulta, necessariamente, na melhora dos demais considerados.
A solucao 6tima desses problemas, diferentemente do que ocorre na otimizacao com um
unico objetivo, consiste na obtencao de solugoes nao-dominadas que formam a Curva
ou Fronteira de Pareto. Existem duas abordagens para a obtencao da Curva de Pa-
reto: a Deterministica, que faz uso do Calculo Variacional e a Nao Deterministica, que é
fundamentada nos processos de selecao natural, na genética das populagoes ou em meto-
dologias puramente estruturais. O uso da Abordagem Nao Deterministica vem chamando
a atencao nas ultimas décadas, principalmente devido ao fato de que estas nao fazem
uso de derivadas, por serem de facil implementacao e de concepcgao simples. Evidente-
mente, o célere desenvolvimento da computacao digital é um fator também determinante
para o sucesso destas técnicas, uma vez que o tempo de processamento, naturalmente
maior se comparado aos métodos classicos, vem diminuindo significativamente com o me-
lhor desempenho dos processadores. Dentre estas, o Algoritmo de Evolucao Diferencial,
abordagem estrutural desenvolvida inicialmente para problemas sem restrigoes com um
unico objetivo, vem se mostrando uma alternativa viavel para a finalidade acima descrita.
Neste sentido, este trabalho consiste na extensao do Algoritmo de Evolugao Diferencial
para problemas com multiplos objetivos, através da incorporacao de dois operadores ao
algoritmo original: os mecanismos de ordenamento por rank e a exploracao das vizinhan-
cas de solugoes candidatas em potencial. O algoritmo desenvolvido foi testado em uma
série de problemas matematicos classicos e em problemas de engenharia de diversas areas,
constituindo dessa forma, uma ampla gama de estudos de caso. Os resultados obtidos se
mostraram promissores, uma vez que conseguiu-se a reducao do nimero de geragoes, sem
perda de qualidade na aproximacao da Curva de Pareto, quando comparados com aqueles
obtidos através de algoritmos evolutivos classicos.

Palavras-chave: Otimizacdio Multi-objetivo, Otimo de Pareto, Evolugao Diferencial, Or-
denamento por Rank, Fxploracao das Vizinhancas.






Abstract XXXIX

LOBATO, F. S. Multi-objective Optimization for Engineering System Design,
2008. D. Sc. Thesis, Universidade Federal de Uberlandia.

Abstract

v; . of objectives when designing modern engineering systems, thus focusing more
realistic problems from the industrial point of view, the so-called multi-criteria
optimization problems, multi-objective or vectorial optimization, have deserved, recently,
emphasis in the development of algorithms and specific software for the solution of these
problems. Most of these objectives, in turn, are conflicting, that is, an improvement in any
one of these objectives doesn’t result, necessarily, in the improvement of the others. The
optimal solution for these problems, unlike the optimization with an single objective, is the
attainment of non-dominated solutions that form the Pareto Curve, also know as Pareto
Optimal. There are two approaches for obtaining Pareto’s Curve: the Deterministic one,
that makes use of the Variational Calculus and the Non-Deterministic one, which is based
in the natural selection processes, in population genetics or in purely structural methodo-
logies. The use of the Non-Deterministic Approach is drawing attention in recent decades,
mainly due to the fact that they do not make use of derivates, and are easy implemented
and have simple conception. Evidently, the rapid development of the digital computation
is also a decisive factor for the success of these techniques, since the processing time,
which is greater than that of classic methods, has been decreasing significantly with the
better performance of the processors. Among these, the Differential Evolution Algorithm,
an structural approach developed initially for problems without restrictions with an sin-
gle objective, has been shown as a viable alternative for this purpose. Therefore, this
work consists in the extension of Differential Evolution Algorithm for problems with mul-
tiple objectives, through the incorporation of two operators into the original algorithm:
the rank ordering and neighborhood exploration of potential candidates. The developed
algorithm was tested on a series of classic mathematical and engineering problems of dif-
ferent areas, thus constituting a wide range of case studies. The obtained results were
promising, as it is able to reduce the generation number, without loss of quality of Pa-
reto’s Curve, when compared with those obtained through classic evolutionary algorithms.

Keywords: Multi-objective Optimization, Pareto’s Optimal, Differential Evolution, Rank
Ordering, Neighborhoods Exploration.
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INTRODUCAO

(POMO), multi-desempenho, multi-critérios ou otimizagao vetorial, tém merecido, nos
ultimos anos, destaque no desenvolvimento de metodologias e aplicagoes préticas (DU-
LIKRAVICH et al., 1999; DEB, 2001; BABU et al., 2005). Contudo, apesar do esfor¢o em-
preendido, a complexidade dos modelos, a caréncia de pesquisas sistematicas na area de
otimizacao de projetos de engenharia no meio industrial e a falta de garantia de obtencao
do 6timo global, téem limitado a exploragao do potencial de diversas abordagens emer-
gentes usadas na academia (DEB, 2001; COELHO, 2003). Ainda segundo estes autores, os
dois maiores inibidores dessa aplicacao sao a falta de otimizadores robustos e a falta de

confianca do projetista na utilizagao de novas metodologias.

Os modelos de engenharia sao inerentemente complexos, sendo muitas vezes cons-
tituidos por sistemas de Equagoes Diferenciais Parciais (EDPs) ou Equagoes Algébrico-
Diferenciais Parciais (EADPs), que representam os balangos de massa, energia e quanti-
dade de movimento sujeitas a restrigoes de trajetéria de igualdade e de desigualdade, além
de restri¢oes no contorno. Tais restrigoes sao advindas de limitagoes fisicas, de seguranca,
ambientais e economicas, entre outras. Aliado a isso, a formulacao desses problemas exige
um conhecimento prévio de dreas distintas (multidisciplinaridade), j4 que na medida em
que se procura obter modelos com maior representatividade dos fendmenos envolvidos,
estes fazem uso, por exemplo, da utilizacao de hipéteses simplificadoras para sua constru-
¢ao. Outro ponto importante é a dificuldade na obtencao da solugao analitica de modelos
em geral devido a nao linearidade inerente dos mesmos. Nao é nenhum exagero afirmar
que, em sua quase totalidade, os problemas reais nao possuem solucao analitica, o que

constitui um grande desafio para qualquer projetista.
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Um dos primeiros relatos que se tem noticia sobre o desenvolvimento de problemas
de otimizacao foi em 1696, quando Johannn Bernoulli propos o problema de otimizacao
dinamica, conhecido como problema Brachistochrone. Este problema representava um
desafio aos matematicos europeus que deveriam apresentar a sua solucao dentro de seis
meses, prazo que foi estendido para um ano, atendendo a um pedido de Leibniz. O objetivo
era o de encontrar a forma de um fio sem fricgao que faz com que um corpo inicialmente
em repouso se movimente para um ponto especifico deste fio, no menor tempo possivel,
sob a acao da gravidade. O desafio foi entregue a Isaac Newton em vinte e nove de
janeiro de 1697, que no dia seguinte, antes de sair para trabalhar, desenvolveu o Calculo
Variacional e resolveu o problema. Apesar de ter publicado a solugao anonimamente,

quando Bernoulli a viu teria dito: “um ledo € reconhecido pelas suas garras!” (FEEHERY,

1998).

Embora a histéria da programacao matematica seja relativamente curta, de aproxima-
damente 60 anos, existe um grande nimero de algoritmos desenvolvidos para a resolucao
numérica de problemas de otimizagdo (VANDERPLAATS, 1999; EDGAR et al., 2001). To-
davia, a popularidade das técnicas numéricas s6 veio anos mais tarde, quando Schmit
(1960) utilizou técnicas de otimizagao nao linear para o projeto estrutural e cunhou o
termo “sintese estrutural”. Outro aspecto importante é que, a partir do desenvolvimento
do Calculo Variacional, foi possivel deduzir as condi¢oes necessarias e suficientes para a

solugao de problemas de otimizacao dinamica.

O aumento significativo da aplicacao de técnicas de otimizacao a problemas reais
é fruto da popularidade das ferramentas computacionais disponiveis. A medida que a
otimizacao automatiza a tomada de decisoes, ela se estabelece como uma tecnologia 1til
e confiavel para a analise de processos e projetos, fomentando novas aplicacoes, como por
exemplo, o tratamento de problemas com restricoes, nao suaves e multimodais. Estas
aplicagoes estabelecem novos desafios que, uma vez ultrapassados, tornam as estratégias
de decisao mais refinadas (BIEGLER, 1984).

Quando se fala dos problemas de otimizacao, deve-se enfatizar as diferencas entre oti-
mizacao com um unico objetivo e com multiplos objetivos. A principal meta da otimizacao
com um unico objetivo é encontrar o 6timo global que satisfaca a todas as restrigoes do
projeto. Contudo, nos problemas multi-objetivos, nao é obtido um tnico ponto, mas um
conjunto de solugoes étimas que visam preservar a diversidade deste projeto. Além disso,
este lida com dois espagos (varidveis e objetivos), o que nao é trivial quando se procura
manter a diversidade em ambos os espacos. A proximidade de duas solugoes no espaco
de varidveis nao implica proximidade no espaco de objetivos. Outro ponto interessante é
que, geralmente, esses objetivos sao conflitantes, isto é, a melhora de um desses critérios

nao resulta necessariamente na melhora de qualquer um dos outros (DEB, 2001).
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E notério que nao existe uma definicao universalmente aceita como étimo de um
problema de otimizac¢ao com um tnico objetivo, o que dificulta a comparagao de resultados
de um método para outro. A extensao do conceito de 6timo para o caso multi-critérios
nao é trivial, pois usualmente a decisao sobre qual é a melhor resposta esta vinculada
ao responsavel pela tomada de decisdo (ZITZLER; THIELE, 1998; ZITZLER et al., 2001;
DEB, 2001). A nogao de “6timo” foi inicialmente proposta por Francis Ysidro Edgeworth
(EDGEWORTH, 1881), sendo posteriormente aprimorada por Vilfredo Pareto (PARETO,
1896). Sua definigao é baseada na convic¢ao intuitiva de que um ponto z* é tomado como
otimo se “nenhum critério utilizado pode melhorar a solucao sem piorar pelo menos um
outro critério”. A partir desse conceito foi formulado o Postulado de Edgeworth-Pareto
ou simplesmente, como é mais conhecido, Postulado de Pareto, que nao nos fornece quase
sempre, como solu¢ao do POMO, uma solugao tinica, mas sim um conjunto de solucoes

denominadas nao inferiores ou solu¢oes nao-dominadas.

As metodologias existentes para a resolu¢cao do POMO podem ser classificadas em
Otimizacao Deterministica (Deterministic Optimization), que se fundamenta no Célculo
Variacional, sendo que sua utilizacao se da principalmente devido a sofisticacao dos re-
cursos computacionais desenvolvidos, e a Otimizacao Nao Deterministica ou Randomica
ou Aleatéria (Random Strategies), que fazem uso de procedimentos heuristicos, como por
exemplo os processos de selecao natural da luta pela vida e a genética de populagoes, base
dos Algoritmos Genéticos (AG). Ambas as metodologias, além de apresentarem dificul-
dades para a determinacao do 6timo global, também demandam a analise de todas as
amostras do processo a cada avaliacao da funcao de adaptacao, o que se torna um aspecto
de importancia relevante quando se trabalha com problemas de controle em tempo real
(COELHO, 2003).

Quando se trabalha com POMO, os Métodos Deterministicos apresentam sérias limi-
tagoes. Primeiramente, esses nao podem encontrar multiplas solugoes em uma simples
execucao. Além disso, aplicagoes multiplas desses métodos nao garantem a obtencao de
uma boa aproximacao para o Otimo de Pareto, nem tampouco diversidade nesse conjunto.
Em segundo lugar, varias abordagens classicas nao podem lidar com problemas com varia-
veis discretas e problemas que apresentam 6timos locais (ZITZLER et al., 2001; DEB, 2001;
BABU et al., 2005). Essas dificuldades fizeram com que os métodos nao baseados em
gradientes se tornassem populares, ja que estes apresentam uma maior flexibilidade no
tratamento de problemas de naturezas distintas, sao de facil concepc¢ao, entendimento e
manuseio. Diferentemente da abordagem classica, esses algoritmos trabalham com uma
populacao de pontos (candidatos a soluc¢ao), o que pode possibilitar a obtenc¢ao, em uma
tinica execugao, do Otimo de Pareto (DEB, 2001).

A primeira implementacao de um algoritmo multi-objetivo evolutivo se deu por volta
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de 1980 (SCHAFFER, 1984; SCHAFFER, 1994). Desde entao, uma considerdvel quantidade
de trabalhos com esse enfoque tem sido publicada. Aliado a isso, a realizacao de eventos
como a Conferéncia de Otimizac¢ao Evolutiva em Problemas Multi-objetivos (Conference
on Evolutionary Multi-Criterion Optimization) vem contribuindo com a difusdo de novos
conceitos e aplicacoes em areas afins. Nos tltimos anos, os algoritmos meta-heuristicos
tém galgado espaco na comunidade cientifica. Dentre os mais promissores, pode-se ci-
tar: Otimizagao por Colonia (Colony Optimization) (DORIGO; STUTZLE, 2004), Sistema
Imune Artificial (Artificial Immune Systems) (CASTRO; TIMMIS, 2002), Recozimento Si-
mulado (Simulated Annealing) (AARTS; KORST, 1989) e Evolucao Diferencial ( Differential
Fvolution) (STORN; PRICE, 1995; ANGIRA; BABU, 2005; BABU et al., 2005).

Dentro deste contexto, o algoritmo da Evolugao Diferencial (ED) (STORN; PRICE,
1995), apesar de recente, ja apresenta bons resultados, tanto no que diz respeito a otimi-
zagdo com um, como com mais objetivos (STORN; PRICE, 1995; STORN, 1999; PAHNER;
HAMEYER, 2000; FAN; LAMPINEN, 2003; KAPADI; GUDI, 2004; ANGIRA; BABU, 2005; BABU
et al., 2005; LOBATO; STEFFEN JR, 2006; ANGIRA; SANTOSH, 2007; LOBATO; STEFFEN JR,
2007; LOBATO et al., 2007a; LOBATO et al., 2007b; MARIANTI et al., 2008; SARAVANANA et
al., 2008; ARRUDA et al., 2008; LOBATO et al., 2008b). Em sua concepg¢ao original, o valor
de cada varidvel é representado por um valor real. O procedimento consiste em: a) gerar
uma populacdo inicial randomicamente; b) selecionar um individuo, de forma aleatéria,
para ser substituido e trés outros individuos diferentes como genitores (pais); ¢) a partir
desses genitores, selecionar um deles para ser o genitor principal; d) realizar a modifica-
¢ao pela adicao do valor atual da variavel a uma taxa, denominada taxa de perturbacao,
resultante da diferenga entre dois valores desta varidvel nos dois outros genitores; e) se o
vetor resultante apresenta uma fungao de adaptacao melhor que o genitor principal, ele o
substitui; caso contrario, esse vetor é mantido na populagao. Segundo Babu et al. (2005),
a ED surge como uma estratégia que ird superar os atuais algoritmos genéticos, sendo que

suas principais vantagens sao: robustez, simplicidade conceitual e de facil implementacao.

Este trabalho surge no contexto do esfor¢o de pesquisa na area de Otimizagao de Sis-
temas Mecanicos na Faculdade de Engenharia Mecanica da UFU. Com maior afinidade
em relacao ao estudo apresentado nesta tese, pode-se destacar o trabalho pioneiro de But-
kewitsch (1998), que estudou a otimizagao de sistemas mecanicos, por meio de métodos
classicos, de componentes da industria automotiva através da modelagem por elementos
finitos. No mesmo ano, Braga (1998) realizou um estudo do uso de algoritmos genéti-
cos na resolucao de problemas de Engenharia Mecanica com um unico objetivo. Leal
(2001) estudou o comportamento dindmico de veiculos utilizando a técnica de superficie
de resposta aliada aos algoritmos classicos de otimizagao. A primeira pesquisa envolvendo
métodos de otimizac¢ao multi-objetivos foi realizada por Oliveira (2005a). Nesse trabalho,

o autor faz uso de métodos classicos para a transformacao do problema multi-objetivo
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em um problema com um unico objetivo, para a resolugao de fungoes matematicas e
casos de engenharia. Oliveira (2005b) apresenta em seu trabalho o desenvolvimento de
uma formulacao genérica para a otimizacao de trajetorias de estruturas paralelas. A ob-
tencao da trajetéria 6tima ¢é definida como um problema de otimizacao multi-objetivo,
na qual considera-se a minimizacao da energia mecanica consumida pelos atuadores, a
minimizagao do tempo total do percurso e da variagdo da aceleragao. Oliveira (2006a)
apresenta em seu trabalho, um estudo detalhado sobre o método da Evolucao Diferencial
aplicado a fung¢oes matemaéticas e a dois problemas da drea de robdtica. Viana (2006)
desenvolveu, em ambiente MATLAB®, o pacote de otimizagao SimpleToolBor (SIMPLE
OPTIMIZATION TOOLBOX). Tal pacote consiste na implementagao de metodologias evo-
lutivas inspiradas na natureza para a resolucao de problemas de otimizagao. Em uma de
suas aplicacoes, o pacote SimpleToolBoz foi utilizado para avaliar a rigidez torsional e a
massa de um chassis tipo space frame através do método de elementos finitos (OLIVEIRA;
BORGES, 2006). Recentemente, Viana (2008) combinando técnicas de otimizagao global
e de meta-modelagem desenvolveu o Surrogates Toolbox em ambiente MATLAB®. Dentre
as aplicacoes realizadas pode-se citar: a solucao do hipercubo latino 6timo, a identificacao
de derivadas de controle e estabilidade longitudinal de avides e modelos nao lineares de
trem de pouso, o melhoramento de meta-modelos via adi¢ao de simulagoes e a solucao de
problemas continuo-discretos do projeto 6timo de uma estrutura veicular e componentes

estruturais aeronauticos.

O objetivo geral desta tese é definir procedimentos gerais que facilitem a solugao do
POMO. Quatro linhas bésicas de atuagao podem ser destacadas neste trabalho: apre-
sentacao do que hé de mais recente na literatura com relagao aos métodos existentes para
o tratamento do POMO; desenvolvimento de um algoritmo multi-objetivo baseado no
Algoritmo de Evolugao Diferencial (STORN; PRICE, 1995); solucao de problemas classicos
selecionados na literatura; avaliacao do desempenho da metodologia proposta na solu-
¢ao de problemas multidisciplinares. Cabe enfatizar que, individualmente, os operadores
utilizados na elaboracao do algoritmo proposto nesta tese nao foram desenvolvidos neste
trabalho. Entretanto, o acoplamento de todas estas ferramentas constitui um algoritmo
de otimizagao que pode ser considerado novo na medida em poucos trabalhos em termos

de dissertacoes e teses tém sido propostos nesta direcao.

Esta tese possui a estrutura conforme segue. O Capitulo 2 apresenta conceitos funda-
mentais sobre otimizacgao simples e multi-objetivo, o conceito de otimalidade de Pareto e
as métricas existentes para a avaliacao dos algoritmos evolutivos. O Capitulo 3 traz uma
revisao sobre os principais métodos existentes para o tratamento do POMO. Os Capitu-
los 4 e 5 apresentam uma revisao dos principais métodos para a resolucao dos problemas
de otimizacao via abordagem Deterministica e Nao Deterministica, respectivamente. J&

no Capitulo 6 sao apresentados os métodos hibridos e os métodos para o tratamento de
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restricoes. O detalhamento do algoritmo proposto, baseado em Evolugao Diferencial, é
descrito no Capitulo 7. Nos Capitulos 8 e 9, sao apresentadas aplica¢oes clédssicas, que
abrangem problemas matematicos e problemas de engenharia, respectivamente. As con-

clusoes e sugestoes para trabalhos futuros sao descritos no Capitulo 10.



CAPITULO 2

O PROBLEMA GERAL DE OTIMIZACAO:
MONO-OBJETIVO E MULTI-OBJETIVO

2.1 Conceitos Basicos sobre Otimizacao

Nesta secao é apresentada a idéia geral sobre o conceito de otimizacgao, a classifica-
¢ao dos métodos de otimizacao, o procedimento geral para resolve-los e os obstéculos

encontrados durante sua resolucao.

2.1.1 Otimizacao: O Que é e Por que Utilizar?

Otimizar é melhorar o que ja existe, projetar o novo com mais eficiéncia e menor
custo. A otimizagao visa determinar a melhor configuracao de projeto sem ter que testar
todas as possibilidades. A otimizacao tem como vantagens: diminuir o tempo dedicado
ao projeto, possibilitar o tratamento simultaneo de uma grande quantidade de variaveis e
restrigoes de dificil visualizagao grafica, possibilitar a obtencao de “algo melhor” com me-
nor custo. Como limitagoes, tem-se o aumento do tempo computacional quando o niimero
de variaveis de projeto cresce, o surgimento de funcoes descontinuas que apresentam lenta
convergéncia, ou de fungoes com varios minimos locais onde o minimo global raramente
¢ obtido (SARAMAGO, 1999).
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2.1.2 Categorias de Otimizacao

Os algoritmos de otimizagao podem ser classificados segundo seis categorias. A Figura
2.1 ilustra esse particionamento, cujas principais caracteristicas sao apresentadas a seguir
(HAUPT; HAUPT, 1998):

Tentativa di Uni- | di Multi- I .
e Erro dimensional dimensional Estitico
2
1 3
Funcao Dinamico
Mono-objetivo g OTIMIZACAO Discreto

Multi-objetivo Continuo

Nao Nao

9 Randomica Restrito g
Randomica Restrito

Figura 2.1: Categorias dos algoritmos de otimizacao (Reproduzido de Haupt e Haupt
(1998)).

©® A Otimizagao por Tentativa e Erro refere-se ao ajuste de parametros de um processo
onde nao se conhece a priori sua formulagao, como por exemplo, o ajuste da imagem
de um televisor e o descobrimento e refinamento da Penicilina como antibiético. Por
outro lado, quando se conhece o processo através de sua formulacao matemadtica,

esta é definida como Otimizacao por Funcao.

® Essa classificacao leva em consideragao a quantidade de variaveis do projeto. Caso
exista apenas uma variavel, este é denominado uni-dimensional, caso contrario,

multi-dimensional.

® A Otimizacao Dinamica caracteriza-se pela dependéncia da saida com respeito ao
tempo, enquanto a Estatica é independente do tempo. Por exemplo, deseja-se encon-
trar a melhor rota para chegar ao trabalho: se for analisada a distancia, o problema
é estatico, e a solucao pode ser obtida através da escolha do percurso por meio do
mapa da cidade ou de um medidor de distancia. Na pratica, este problema nao é
simples devido a combinacao de rotas. Além disso, a menor distancia nao é neces-
sariamente a mais rapida, pois deve-se levar em conta a hora do dia, os acidentes,
dentre outros aspectos. O problema estatico ja é dificil, mas a adicao do tempo em
sua formulagao aumenta consideravelmente a dificuldade de solucao de problemas

dinamicos.
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® O processo de otimizagao pode ser discreto ou continuo. O primeiro se refere ao tra-

tamento de problemas com um numero finito de possiveis valores para as variaveis,
enquanto que, no segundo, essas tendem a infinitas possibilidades. Devido a com-
plexidade inerente aos processos reais, a modelagem ¢é geralmente caracterizada por
formulagoes algébrico-diferenciais. Isto faz com que tais problemas sejam tratados

como um conjunto de pontos obtidos por discretizacao das equagoes originais.

Os problemas de otimizacao podem ser divididos em restritos (que apresentam res-
trigoes) e nao restritos (que nao apresentam nenhum tipo de restrigao). Contudo,
qualquer processo, por mais simples que seja, possui algum tipo de restricao: igual-
dade, desigualdade ou laterais, oriundas de limitagoes operacionais, fisicas, ambien-
tais, entre outras. Os algoritmos de otimizacao tradicionalmente foram concebidos
para o tratamento de problemas sem restricao. Devido aos fatores descritos ante-
riormente, a literatura apresenta metodologias para a transformacao de problemas
restritos em irrestritos (EDGAR et al., 2001; VANDERPLAATS, 1999). Uma maneira
simples, mas de pouca aplicabilidade, seria a mudanca de variaveis para essa finali-
dade. Por exemplo, para minimizar f(z) no intervalo —1 < 2 < 1, o problema se
torna sem restrigoes fazendo x = sin(u). Como sin(u) é uma fungao limitada, o

problema se reduz a minimizagao de f(sin(u)).

Os algoritmos classicos tentam minimizar uma funcao partindo de uma configuragao
inicial de projeto, movendo-se em direcao ao ponto 6timo através de uma seqiiéncia
de passos. Por outro lado, os métodos randomicos, que sao baseados no calculo de
probabilidades, fazem uso de um conjunto de configuracoes iniciais de projeto para
a obtencao do 6timo. Neste sentido, nao investem tudo em um tnico ponto, ou seja,

o enfoque de otimizacgao é repartido na populacao de pontos.

O problema de otimiza¢do pode ter um objetivo (mono) ou miltiplos objetivos
(multi). Esses se diferenciam pela forma como o 6timo é definido, pela metodologia
de tratamento empregada, e pela presenca, além do espaco de projeto, do espaco de

objetivos para o problema multi-objetivo.

2.1.3 Procedimento Geral para a Solucao de Problemas de

Otimizagao

Nao existe nenhum algoritmo de otimizacao que possa ser aplicado eficientemente a

todas as classes de problemas (EDGAR et al., 2001). O método escolhido para um caso

particular é fortemente dependente da natureza da funcgao objetivo, das restrigoes e do

numero de variaveis dependentes e independentes.
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A seguir sao apresentados os passos gerais para a analise e solucao de problemas de
otimiza¢do (EDGAR et al., 2001):

PAsso 1: Analise do problema, identificando suas variaveis e principais caracteris-

ticas (nimero de graus de liberdade);

e PASsO 2: Especificagdo do critério a ser alcangado (func¢ao objetivo em termos das

variaveis definidas anteriormente);

e PAssO 3: Uso de expressoes matematicas que validam o processo e relacionam
variaveis de entrada e parametros. Inclusao das restrigoes de igualdade, desigualdade

e laterais;

e PASSO 4: Se o problema é complexo, pode-se tentar quebra-lo em problemas menores

ou simplificar suas equagoes através de hipdteses simplificadoras;
e PASSO 5: Aplicacao de uma técnica de otimizagao conveniente;

e PASSO 6: Verificacao das respostas, examinando a sensibilidade dos resultados a
mudancas nos parametros do processo, do algoritmo utilizado e das hipdteses utili-

zadas na formulacao do modelo.

Os passos 1, 2 e 3 tratam da formulacao matematica do problema, que é a identificacao
das variaveis, a especificacao da funcao objetivo e restricoes. O quarto passo sugere
que o problema possa ser simplificado. Inicialmente, pode-se decidir ignorar algumas
variaveis que nao afetam significativamente a fungao objetivo. Isto é baseado numa analise
fisica, matemédtica ou na importancia de cada variavel (analise de sensibilidade). Uma
outra maneira seria a eliminacao de varidvel(is) através da utilizagao de restrigoes de
igualdade. O quinto passo busca o ponto de étimo. Geralmente a solucao de problemas de
otimizagao envolvem o uso de computadores, através de um processo iterativo. A eficiéncia
da técnica dependera de sua metodologia e da estimativa inicial utilizada. Ja o sexto passo
consiste, primeiramente, no atendimento das condigoes necesséarias e suficientes para a
obtencao do 6timo e posterior andlise da sensibilidade do étimo em relacao a mudanca
dos parametros do processo, do algoritmo e das hipdteses utilizadas na formulagao do
problema (VANDERPLAATS, 1999; EDGAR et al., 2001).

2.1.4 Obstaculos para se Otimizar

Se a funcao objetivo e as restricoes do problema de otimizagao sao “bem comportadas”
ou sao fungoes lineares, o problema nao apresenta grandes dificuldades. Entretanto, a

maioria dos problemas sao inerentemente nao lineares.
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Freqiientemente, os problemas de otimizacao exibem caracteristicas que podem causar
a falha de uma determinada metodologia. As principais sao listadas abaixo (EDGAR et al.,
2001):

A A funcao objetivo ou as restri¢bes podem ser descontinuas;

O A funcao objetivo ou as restrigoes podem ser fungoes nao lineares. Em problemas
reais, a existéncia de comportamento linear nas restrigoes ¢ praticamente nula. Isto
nao exclui o uso de aproximacoes lineares, mas os resultados dessas aproximacoes

devem ser interpretados com cuidado;

O A funcao objetivo ou as restricoes podem ser definidas por interagoes complexas das
variaveis. Um caso desta interacao é, por exemplo, a dependéncia entre a tempera-
tura e a pressao no projeto de vasos de pressao. Se essa funcao objetivo é dada pela
relagao f(z1,x2) = 15,5 x1x8’5, a interacao entre x, e zo evita a determinacao de

uma Unica solugao para essas variaveis;

O A funcao objetivo ou as restricoes podem nao ser “bem comportadas” para algumas
faixas de valores das varidaveis ou ter comportamento exponencial para outras faixas.
Isto significa que o valor da fungao objetivo ou das restrigoes pode ser insensivel ou

muito sensivel a mudanca dos valores dessas variaveis;

a A funcao objetivo pode exibir 6timos locais. Isto aumenta consideravelmente a
dificuldade durante a resolucao do problema. Nao existe uma abordagem que ga-
ranta fielmente que o 6timo global foi alcangado (COELHO, 2003; EDGAR et al., 2001;
VANDERPLAATS, 1999).

2.2 Formulacao Geral do Problema de Otimizacao

De forma conceitual, o problema de otimizacao apresenta as seguintes caracteristicas
(VANDERPLAATS, 1999):

QO FuNcAO OBJETIVO = define a caracteristica do sistema que se deseja melhorar.
Matematicamente, esta caracteristica é representada por uma equagao matematica
dependente (explicitamente ou nao) das varidveis de projeto;

O VARIAVEIS DE PROJETO = conjunto de parametros que podem influenciar os valo-
res da fungao objetivo. Devidamente manipuladas, promovem modificacoes no sen-
tido de aumentar ou diminuir os valores da funcao objetivo. Sao também denomi-

nadas variaveis de decisao ou de busca;
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O RESTRICOES = sao caracteristicas que dependem matematicamente das varidveis
de projeto e limitam os valores da funcao objetivo a certas regioes do espaco de

projeto. Estas podem ser classificadas em:

e Restrigoes de Desigualdade: estabelecem uma regiao do espaco de projeto den-
tro da qual o seu valor deve ser maior ou igual/menor ou igual, a um valor

pré-estabelecido;

e Restrigoes de Igualdade: definem uma regiao onde as variaveis de projeto con-

ferem a restricao um valor pré-determinado;

e Restrigoes Laterais: delimitam uma faixa de variagao para cada variavel de
projeto, ou seja, definem os valores maximos e minimos que podem ser adotados

para tais variaveis.

Matematicamente, o Problema de Otimizacao Multi-objetivo (POMO) ¢é definido
como (DEB, 2001):

min f,,(z), m=1,2,... M (2.1)
gj(x) <0 j=1,2,...,J
hi(z) = k=1,2,., K (2.2)

L U o ;_
vy <z <z 1=12...,n

onde z é o vetor de n varidveis de projeto x = (1,72, ...,2,)T.

U

70

Os valores de z¥ e
x; , representam os valores minimo e maximo para a variavel z;, respectivamente. As J

desigualdades (g;) e as K igualdades (hy) s@o chamadas de fungoes de restrigao.

Cada uma das M fungoes objetivo fi(x), fao(z), ..., fm(x) pode ser maximizada ou mini-
mizada. O vetor de fungdes objetivo f(z) forma um espago multi-dimensional denominado

espaco de objetivos Z.

Uma vez formulado o problema geral de otimizacao, faz-se necessario o entendimento
de conceitos, que serao inseridos ao longo deste capitulo, e que sao de suma importancia

para a compreensao do enfoque multi-objetivo e de suas estratégias de solucao.

Definicao 1: No contexto multi-objetivo, define-se Solucao Ideal como sendo o valor
otimo de cada objetivo individualmente, levando em consideragao todas as restricoes do

problema original.
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2.3 O Problema de Otimizacao Multi-objetivo

Varios aspectos tém que ser levados em consideracao quando da formulacao de um
problema de projeto como um problema de otimizacao. Primeiramente, tem-se que con-
siderar as propriedades do sistema, isto ¢, quais os parametros que se deseja obter e como
eles poderao ser medidos. Além disso, deve-se considerar quais sao as variaveis de projeto
que podem ser manipuladas para obter o melhor projeto. Finalmente, como decidir qual
serd o melhor projeto (ANDERSON, 2001).

Outro aspecto que faz com que muitas vezes sejam feitas simplificagoes no problema
original é que a extensao do conceito de otimizacao com um unico objetivo para o caso
multi-critérios nao é trivial, pois usualmente a decisao sobre qual é a melhor resposta
estd vinculada ao responsavel pela tomada de decisao, o que dificulta a comparacao de
resultados de um método para outro (DEB, 2001). A Figura 2.2 exemplifica a dificul-
dade associada a escolha de um 6timo, pois esta depende de critérios como viabilidade

economica, limitacoes fisicas, entre outros.

Compromisso

/ extremo

Objetivo 2

Compromisso néo
/ tdo bom

Compromisso
extremo

— Bom compromisso
1 1 | | | 1 1 1 1 | | 1 | 1 | | |

Objetivo 1

Figura 2.2: Otimizacao de compromisso para a minimizacao de dois objetivos (Repro-

duzido de Coelho (2003)).

2.3.1 Mono-objetivo versus Multi-objetivo

As principais diferencas entre Mono-objetivo e Multi-objetivo sao descritas a seguir
(DEB, 2001):

e Em problemas com um tnico objetivo, a meta é obter uma tunica solug¢ao global

(maximo ou minimo). Ja em problemas multi-objetivos, é obtido um conjunto de
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solugoes Otimas que deve preservar a diversidade do conjunto solugao no espago dos

objetivos;

e Um problema multi-objetivo trabalha com dois espagos (varidveis e objetivos) no
lugar de apenas um, como no caso de um unico objetivo. Manter a diversidade faz
com que o problema se torne mais complicado, dado que a proximidade de duas
solugoes no espaco de variaveis nao implica, necessariamente, em proximidade no

espaco dos objetivos.

2.4 Otimo de Pareto

Em contraste com a otimizacao de um unico objetivo, a solucao de um problema
com multiplos objetivos é mais um conceito do que uma definigdo (MARLER; ARORA,
2004). A nocao de “6timo” foi inicialmente proposta por Francis Ysidro Edgeworth (Fig.
2.3(a)) em 1881 (EDGEWORTH, 1881). O aperfeicoamento dessa idéia foi apresentado pelo
economista e socialista Vilfredo Pareto (PARETO, 1896) (Fig. 2.3(b)).

A

(a) Francis Y. Edgeworth. (b) Vilfredo Pareto.

Figura 2.3: Idealizadores do conceito de 6timo para o problema multi-objetivo (Repro-
duzido de http://www.lania.mx/~ccoello/EMOO (acessado em 15 abril de 2005)).

A definicao de 6timo segundo Edgeworth-Pareto é baseada na conviccao intuitiva de
que um ponto z* é tomado como 6timo se “nenhum critério utilizado pode melhorar a so-
lucao, sem piorar pelo menos um outro critério”. Todavia, o 6timo de Edgeworth-Pareto
quase sempre nao nos fornece uma solugao tnica, mas sim um conjunto de solucoes de-
nominadas nao inferiores ou solugoes nao-dominadas. O Postulado de Edgeworth-Pareto

ou Postulado de Pareto, como é mais conhecido, tem sido base para o desenvolvimento de



2.4. Otimo de Pareto 15

teoremas importantes na teoria de otimizagao multi-critérios (ESCHENAUER et al., 1990;
OSYCZKA, 1984).

Para se fixar o conceito de dominancia, considera-se o seguinte exemplo descrito em
Ticona (2003): na hora de comprar um carro, suponha-se que se estd procurando por

preco e conforto. A Figura 2.4 ilustra varias alternativas de escolha.

Preco

°

‘o

Conforto

Figura 2.4: Opgoes de compra de um carro: custo versus conforto (Reproduzido de
Ticona (2003)).

O objetivo é minimizar o custo e maximizar o conforto. Neste caso, tem-se cinco
possiveis opcoes de compra. Intuitivamente, descarta-se a solugao 1, ja que a solucao
5 fornece mais conforto por igual preco. A solucao 2 é descartada pela mesma razao.
Tem-se entao trés solugoes: 3, 4, 5, que sao boas alternativas de compra. Em termos
quantitativos, nenhuma é melhor que a outra, pois uma ¢é mais confortavel, mas menos
barata, e vice-versa. Existe entao um “compromisso” entre os objetivos. Quanto maior o
conforto, maior o preco do automovel e vice-versa. Diz-se que uma solucao domina uma
outra se seus valores sao melhores em todos os objetivos. Por exemplo, a solu¢ao 5 domina
a solucao 1. Entao a solucao 5 nao é dominada por nenhuma outra. O mesmo acontece
com as solucgoes 3 e 4. Se nao se conhece a priori a importancia relativa de cada objetivo,
pode-se dizer que as solugoes 3, 4, e 5 sao igualmente boas. Portanto, existe um conjunto
de solugoes 6timas, sendo este conjunto chamado de conjunto nao-dominado. As outras

solugdes (1 e 2) formam o conjunto dominado.

Estes conjuntos tém as seguintes propriedades (DEB, 2001):

O Qualquer solugao do conjunto nao-dominado deve ser nao-dominado em relagao a
outra solucao desse mesmo conjunto;
O Qualquer solucao nao contida no conjunto nao-dominado deve ser dominado, no

minimo, por uma solugao do conjunto nao-dominado.
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2.4.1 Operador de Dominancia de Pareto

A maioria dos algoritmos para otimizacao multi-objetivo usam o conceito de domi-
nancia. Se existem M funcoes objetivo f;, com j = 1,..., M, o operador < entre duas
solugoes, x1<1 x9, significa que a solucao x; é melhor que x5 para um objetivo em particular.
Reciprocamente, x; > x5 denota que a solugao x; é pior que x5 para algum objetivo. Ja

o operador [ denota a negacao para >.

Definigao 2: Uma solu¢do x; domina uma outra solu¢do z, (representado como

r1 =X T9) se as seguintes condigdes sao satisfeitas:

e A solugdo z; nao é pior que 5 para todos os objetivos, ou seja f;(x1) B f;(z2) para
todo 3 =1,2,..., M,

e A solucao x; é estritamente melhor que x, pelo menos em um objetivo, ou seja

fi(x1) < fj(z2) pelo menos para um valor de j = 1,2, ..., M.

Se ambas as condigoes sao satisfeitas, pode-se dizer que x5 é dominada por xy, x; é

nao-dominada por x5 e x; é nao-dominada com relagao a x,.

2.4.2 Otimalidade de Pareto

Quando o conjunto de solugoes é finito, é possivel fazer comparacao entre as solu-
¢oes duas a duas e pode-se dividir o conjunto em solucoes dominadas e nao-dominadas.

Portanto, tem-se um conjunto nao-dominado e um conjunto dominado.

Definicao 3: Dado o conjunto de solucoes P!, o conjunto nao-dominado P? é formado

por aquelas solucoes que sao nao-dominadas por qualquer elemento de P*.

Quando o conjunto P! é o espago completo de busca (P! = S), o conjunto nao-
dominado P? é chamado de conjunto 6timo de Pareto. A Figura 2.5 mostra exemplos de
conjuntos 6timos de Pareto, conforme varias combinacoes de objetivos para as funcoes f;
e fa. A curva cheia indica onde o conjunto esta localizado. Entao, é possivel ter conjuntos

6timos de Pareto formados por uma regiao continua ou pela uniao de regioes descontinuas.

Definicao 4: O conjunto nao dominado para a totalidade do espago de busca factivel

S, é chamado de conjunto étimo de Pareto global.

Portanto, as solucoes contidas neste conjunto sao as solucoes 6timas do POMO.
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A A
f, min f,, min f, f, min f,, max/, N
Espaco de ! : Espaco de !
Objetivos . Objetivos  -.__
f, £
A . A
f, max f,, minf, f, max f,, maxf,
Espaco de Espaco de
Objetivos Sl 1 Objetivos ~ “>--.
f, /,

Figura 2.5: Exemplos de conjuntos étimos de Pareto (Reproduzido de Deb (2001)).

Definigao 5: Se cada elemento z; do conjunto P! nao é dominado por alguma
solugdo xs na vizinhanga de x; tal que ||x2 — 71|/ < €, onde € é um nimero positivo
arbitrariamente pequeno, entao o conjunto P é chamado de conjunto 6timo de Pareto
local. A Figura 2.6 mostra dois conjuntos étimos de Pareto locais que sao nao-dominados,

mostrando a sua vizinhanga no seu espaco de objetivos e no espago de variaveis (a direita).

Oftimo de Pareto
f2 S Local X2 e .

\ Espacode “*~--___ N

Espaco de
Objetivos

Otimo de Pareto
Global
/)

Figura 2.6: Solugoes 6timas de Pareto locais e globais (Reproduzido de Deb (2001)).



18 2.5. Metas em Otimizacao Multi-objetivos

Definicao 6: A Fronteira de Pareto é formada pelo conjunto de vetores de fungoes
objetivo f(z) = (fi(x), f2(2), ..., far(2))T, para cada solugao = que estd no conjunto étimo
de Pareto.

A Fronteira de Pareto é formada entao por valores das fungoes objetivo (ponto no
espago de objetivos) correspondentes a cada solugdo no espaco de busca. A relagao de
dominancia também pode ser classificada em dominancia forte e fraca. A dominancia

forte é definida como:

Definigao 7: A solugao x; domina fortemente a solugao xs (representado como x; <
Tg) se é estritamente melhor que a solugao zy para todos os M objetivos. Se os pontos
nao-dominados estao em um espago continuo, pode-se desenhar uma curva. Todos os

pontos contidos na curva formam a Frente de Pareto ou Fronteira de Pareto.

2.5 Metas em Otimizacao Multi-objetivos

Quando quaisquer informagoes adicionais sobre o projeto analisado sao desconhecidas,
como por exemplo, a ordem de prioridade de atendimento dos objetivos, todas as solugoes
6timas de Pareto sao igualmente importantes. Devido a esse fator, é de suma importancia
que se tenha um critério que garanta a qualidade da solugao encontrada. A seguir sao

apresentadas as metas em otimizagao multi-objetivos (DEB, 2001):

O Encontrar um conjunto de solugoes o mais préximo possivel da Fronteira de Pareto;

U Encontrar um conjunto de solugoes com a maior diversidade possivel.

A primeira meta é comum para qualquer processo de otimizacao. SolucGes muito
distantes da Fronteira de Pareto nao sao desejaveis. Contudo, encontrar uma maior
diversidade dentro das solugoes é uma meta especifica para Otimizacao Multi-Objetivo.
A Figura 2.7(a) mostra uma boa distribuigao de solugoes na fronteira de Pareto, enquanto
que, na Fig. 2.7(b), as solugoes estao distribuidas apenas em algumas regioes. E necessério
assegurar a maior cobertura possivel da fronteira, ja que esta caracteristica indica um bom

conjunto de solugoes “comprometidas” com os objetivos desejados.

2.5.1 Meétricas de Desempenho

Nesta secao serao apresentadas algumas métricas para avaliar o desempenho dos al-

goritmos evolutivos. Para o caso da otimizacao multi-objetivo, medir a qualidade é mais
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/,

Fronteira de Fronteira de
Pareto Pareto

(a) (b)

Figura 2.7: Distribuigao de solugdes na fronteira de Pareto (Reproduzido de Deb
(2001)).

complexo que no caso da otimizagdo de um tnico objetivo (ZITZLER et al., 2001). Con-
forme mencionado anteriormente, as metas da Otimizacao Multi-Objetivo sao: encontrar
solugoes o mais perto possivel da Fronteira de Pareto e obter a maior diversidade de

solugoes na fronteira.

A Figura 2.8 ilustra ambas as metas. E necessario notar que convergéncia e diver-
sidade podem ser metas conflitantes, portanto usar apenas uma das métricas nao avalia

completamente o desempenho de um algoritmo (DEB, 2001).

A

Fronteira de
Pareto

»

1

Figura 2.8: Métricas de desempenho em algoritmos genéticos (Reproduzido de Deb
(2001)).

A Figura 2.9(a) ilustra um caso hipotético onde os resultados do algoritmo A tém

boa convergéncia e pouca diversidade, ao contrario do algoritmo B (Fig. 2.9(b)). Esta
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situacao implica que um algoritmo nao é superior ao outro com relagao aos critérios de
convergéncia e diversidade. Entao, sao necessarias pelo menos duas métricas, uma para

medir a convergéncia e outra para avaliar a diversidade.

Fronteira de Fronteira de
Pareto Pareto

(a) (b)

Figura 2.9: Distribuigao versus convergéncia na fronteira de Pareto (Reproduzido de
Deb (2001)).

A Figura 2.10 ilustra outras situagoes. No primeiro caso (Fig. 2.10(a)), o algoritmo
A é melhor que o algoritmo B. No segundo caso (Fig. 2.10(b)), é dificil determinar qual

algoritmo tem melhor desempenho.

Fronteira de Algoritmo A Fronteira de Algoritmo A

Pareto Algoritmo B Pareto Algoritmo B

(a) (b)

Figura 2.10: Comparacao entre dois algoritmos hipotéticos (Reproduzido de Deb
(2001)).
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2.5.2 Meétricas de Convergéncia

Essas métricas calculam a distancia do conjunto de N solugoes () ao conjunto de
solugoes 6timas de Pareto P*.

o Taxa de Erro (ER)

Esta métrica conta as solucoes de ) que nao estao no conjunto de solucoes étimas de
Pareto P*, formalmente (DEB, 2001):

> e
FR ===
Q|

(2.3)

onde e; =0 sei € P*, e e; = 1, caso contrario. Quanto menor for o valor de E'R, melhor

serd a convergencia. Se FR = 0, significa que @) C P*.

o Convergéncia Métrica (1)

Esta calcula a distancia entre a solugao nao-dominada () obtida e a solugao 6tima de
Pareto da seguinte forma (DEB, 2001):

T > d;

o 24)

onde d; é a distancia Euclidiana (no espago dos objetivos) entre a solugao i € () e membro

mais proximo de P*.

o Distancia Geracional (DG)

E a distancia média entre os conjuntos Q e P* (DEB, 2001):

/
b ()

0] (2.5)

Para p = 2, d; é a distancia euclidiana no espaco de objetivos entre a solucao i € () e

o elemento p € P* mais proximo. Formalmente:

P QL .

onde f** é o valor do m-ésimo objetivo da k-ésima solugao de P*. Quanto menor for DG

melhor a convergéncia de Q).
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o Espagamento (Spc)

Esta métrica calcula o desvio padrao entre as distancias de solugoes consecutivas
(ZITZLER et al., 2000). Formalmente, tem-se:

Spe = | == Z(alZ —d)? (2.7)

onde

_ Z\Q| d;
1= &5t (2.9)

A variavel d; representa o valor absoluto da diferenca dos valores das fungoes objetivo
entre a solucao ¢ e qualquer outra solucao em () e d representa a média dos valores d;.

Quanto menor for o desvio Spc, melhor distribuidas estarao as solugoes.

o Numero de Nichos (NC')

Esta métrica calcula o niimero de nichos dentro de um conjunto de solugoes @ (ZITZ-
LER et al., 2000).

Q|

NC = Y li€q, dy> ol (2.10)
=1

Q-1

sendo d;; a distancia entre as solugoes i e j de (). Esta distancia pode ser calculada no
espaco de varidveis ou de objetivos. O valor NC representa o nimero de solucgoes cuja
distancia entre elas ¢ maior que o parametro . Quando d;y < o, as solugoes ¢ e j estao no
mesmo nicho. Quanto maior a quantidade de nichos formados em (), melhor distribuidas

estao as solugoes.

o Espalhamento Méximo (M 3)

Esta métrica retorna a distribuigao das solugoes em ) (ZITZLER et al., 2000). Formal-

mente temos:

M 2
m3= |y (n@xﬁ —nlﬁflfz) (2.11)

m=1
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Um maior valor para M3 significa uma melhor cobertura do espago (neste caso, espago

de objetivos).

o Diversidade Métrica (A)

Esta consiste em medir o espalhamento das solugoes no dominio de objetivos da se-

guinte forma (DEB et al., 2000):

A et 30 |di —d]
de +di + (|Q| — 1)3

(2.12)

onde d; é distancia Euclidiana (no espago de objetivos) entre a solugao i € () e 0 membro
mais proximo de P*, d ¢ a média dessas distancias. Os parametros d; e d; representam
a distancia Euclidiana entre as solugoes extremas do conjunto 6timo de Pareto P* e as

fronteiras das solugoes nao-dominadas () obtidas.

2.6 Metodologias para a Resolucao do POMO

Na literatura podem ser encontradas diferentes metodologias para o tratamento de
POMO. A classificagao destas metodologias depende do tipo de algoritmo (randémico ou
nao-randomico) e da forma de tratamento (agregagao de fungoes objetivo, abordagem nao
baseada no critério de dominancia de Pareto, e abordagem baseada no critério de domi-
nancia de Pareto) adotada. As se¢oes 2.6.1 e 2.6.2 apresentam os principios fundamentais

destas abordagens.

2.6.1 Quanto ao Tipo de Abordagem

Segundo o tipo de abordagem, os métodos para a solugao dos problemas de otimizacao
podem ser classificados em (SARAMAGO, 1999):

e Otimizagao Deterministica (Deterministic Optimization) ou Cléssica: sao técnicas
baseadas no cédlculo, de ampla aplicabilidade e estudo na literatura. Sua utilizacao se
da principalmente devido a sofisticacao dos recursos computacionais desenvolvidos
nos ultimos anos, aliado ao desenvolvimento do Célculo Variacional. Entretanto,
estas técnicas podem apresentar dificuldades numéricas e problemas de robustez
relacionados com a falta de continuidade das funcoes a serem otimizadas ou de suas
restrigoes, fungoes nao convexas, multi-modalidade, existéncia de ruidos nas funcgoes,
necessidade de se trabalhar com valores discretos para as variaveis e existéncia de

minimos ou maximos locais;
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e Otimizagdo Randomica (Random Strategies) ou Nao Deterministica: sao técnicas

de busca baseadas nos processos de selegao natural da luta pela vida e da genética
de populacoes ou em abordagens puramente estruturais. Tratando-se de um método
pseudo-aleatorio, pode-se dizer que o método estabelece um procedimento de explo-
racao inteligente no espaco de parametros codificados (BRAGA, 1998). O interesse
por tais métodos se deu por volta de 1950 com o surgimento dos algoritmos genéti-
cos, quando bidlogos comegaram a utilizar técnicas computacionais para a simulagao
de sistemas bioldgicos. Deve-se ressaltar que geralmente esses algoritmos diferem de
outras técnicas de minimizacao, especialmente pela sua simplicidade conceitual, e
por dispensarem o uso de derivadas da funcao custo e das restrigcoes para determinar
a direcao de busca. Outro aspecto importante é que, geralmente, nao investem todo
o esfor¢co computacional num tnico ponto, mas sim operam sobre uma populagao
de pontos, sendo portanto capazes de lidar com problemas multi-modais. Contudo,
como esses métodos sao estocdsticos, seu desempenho varia de execugao para exe-
cugao (a menos que o mesmo gerador de nimeros aleatérios com a mesma semente
seja utilizado) e o nimero de avaliagbes da funcao objetivo é sensivelmente superior
aos métodos cldssicos (SARAMAGO, 1999; COELHO, 2003).

2.6.2 Quanto a Forma de Tratamento do Problema

Quanto a forma de tratamento, os POMO podem ser divididos em trés categorias

principais (COELHO, 2004):

a Métodos A Posteriori: utilizados quando a Curva de Pareto, que é o conjunto das

solugoes nao-dominadas do espaco de funcoes objetivo, é completamente determi-
nada. Esta categoria foi introduzida por Goldberg (1989) através do conceito de
dominancia por ranking de Pareto associado a algum tipo de mecanismo de ni-
cho, para superar as limitagoes do VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm)
(SCHAFFER, 1984).

Métodos Progressivos: utilizados durante o processo de otimizacao. Na literatura,
podem ser encontradas abordagens que nao fazem uso de agregacao de funcoes ou
do conceito de otimalidade de Pareto (SCHAFFER, 1984; ZITZLER et al., 2001; DEB,
2001). Tais técnicas sdo computacionalmente eficientes e de facil implementagao
(COELHO, 2004). As suas principais caracteristicas serao apresentadas no Capitulo
5.

Métodos A Priori: utilizados antes da inicializacao do processo de otimizacao, onde

o usuario atribui ponderacoes aos critérios ou pelo menos hierarquiza os m objetivos.
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Esta metodologia é a mais simples e mais 6bvia entre as abordagens para o trata-
mento de problemas multi-objetivos. O problema, inicialmente com m objetivos, é
transformado em um outro, com os objetivos agregados, resultando num problema
com um tunico objetivo. Essas abordagens de agregacao de fungoes serao detalhadas

no Capitulo 3.






CAPfTULO 3 —

TECNICAS DE OTIMIZACAO
MULTI-OBJETIVOS

3.1 Aspectos Gerais

e~ Notério que as primeiras técnicas usadas no contexto multi-objetivo fazem uso

Y% da transformacao do problema original em um problema com um tdnico objetivo.
» Dessa maneira, mediante a utilizacao de Métodos Deterministicos ou de Métodos
Nao Deterministicos, se constréi a curva ou fronteira de Pareto. Cabe ressaltar que, a
extensao dos Métodos Nao Deterministicos para o enfoque multi-objetivo pode permitir
que, em uma unica execucao, seja determinado a curva de Pareto, o que nao acontece com

o uso de Métodos Deterministicos.

Neste capitulo serao apresentadas as principais técnicas desenvolvidas para a transfor-
macao do problema multi-objetivo em um problema com um tnico objetivo. Ja nos dois
proximos capitulos, de posse das técnicas aqui consideradas, serao estudadas as metodo-
logias para a resolucao do POMO via Métodos Deterministicos e Nao Deterministicos,
sendo que, para essa ultima classe, serd apresentada a sua extensao para o contexto multi-

objetivo.

3.2 Métodos para o Tratamento de POMO

Originalmente, como se pode observar no fluxograma da Fig. 3.1, a metodologia para
a resolugao de POMO, sem o uso do critério de dominancia visto no capitulo anterior,

consiste nas seguintes etapas:
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e transformacao do problema multi-objetivo original em um problema com um tnico

objetivo, utilizando os métodos que serao abordados neste capitulo;

e utilizacao de uma técnica especifica para o tratamento de restrigoes, que sera visto

posteriormente no Capitulo 6;

e de posse dessa reformulagao do problema, resolvé-lo n vezes através dos métodos

propostos nos Capitulos 4 e 5, buscando obter a Curva ou Fronteira de Pareto.

— Meétodo da Soma Ponderada

—- Método da Otimizagdo Hierdrquica

Problema com um
tunico Objetivo

. Métodos Min-Max

S =

Métodos Deterministicos — E E

Resolucio do 4 E
Problema &
Métodos Ndao Deterministicos > "8,5

Resolugcdo do Problema n vezes 5) °

----- Curva de Pareto

Figura 3.1: Estrutura geral para a resolu¢cao de POMO sem o uso do critério de domi-
nancia.

A formulagao para POMO foi apresentada no Capitulo 2. Como o enfoque deste
capitulo é o estudo das técnicas clédssicas para transformagao do problema original em um
problema com um tunico objetivo, neste caso a fungao objetivo passa a ser uma funcao

escalar e nao mais vetorial, como mostrado a seguir:

min f(z) (3.1)
gj(x) <0 i=1,2..,J
hi(z) =0 k=1,2,..K (3.2)

L U o;_
vy <z <z; 1=12...,n
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A solucao do problema de otimizacao apresentado consiste na determinagao dos valores
das variaveis de projeto para os quais a funcao objetivo atinge um valor minimo ou

maximo, satisfazendo as restrigoes impostas pela formulacao.

Dentre as abordagens apresentadas na literatura, pode-se observar a tendéncia no
manuseio de metodologias que sao baseadas nos Métodos a Priori. Nessas metodologias,
é necessario que o usuario especifique preferéncias, que podem ser articuladas em termos
de metas ou da importancia relativa dos diferentes objetivos (MARLER; ARORA, 2004).
Varios desses métodos incorporam parametros, que sao coeficientes, expoentes, limites
constantes para as m funcoes objetivo, entre outros, o que implica forte dependéncia
dos resultados com relagdo a esses parametros (OSYCZKA, 1978; OSYCZKA, 1984). Os
principais métodos que fazem uso destas caracteristicas sao descritos a seguir (OSYCZKA,
1978; OSYCZKA, 1984; MARLER; ARORA, 2004).

3.2.1 Método da Soma Ponderada ( Weighted Sum Method)

Este é sem duvida o mais popular entre todos os métodos a Priori. Consiste em
transformar a formulagao original dos objetivos, expressas em uma forma vetorial, em

uma escalar, através da agregacao das m fungoes objetivo, como apresentado a seguir:
m
min f(z) = > wifi(x) (3.3)
i=1

onde os pesos obedecem a seguinte relagao:
> wi=1 (3.4)
i=1

Os resultados obtidos através desta abordagem sao fortemente dependentes dos valo-
res de w;, além disso, esses coeficientes nao refletem proporcionalmente a importancia
relativa dos objetivos, sdo somente ponderagoes (OSYCZKA, 1984). Para os problemas de
otimizacao, a localizagao do minimo depende nao apenas dos valores de w;, mas também
das unidades nas quais essas fungoes sao expressas. Caso se deseje que esses pesos reflitam
a importancia de cada objetivo, todas as fungoes devem ser expressas em unidades que
assumem aproximadamente o mesmo valor numérico (OSYCZKA, 1978). Isso pode ser feito

da seguinte forma:

min f*(z) = ) _wifi(z)e; (3.5)
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onde ¢; sdo constantes que normalizam a fungao objetivo e que, segundo Osyczka (1984),
apresentam os melhores resultados quando ¢; = 1/f7, onde f? é o i-ésimo valor da fungao

objetivo otimizada individualmente com a presenca de todas as restrigoes originais.
e Interpretacio Geométrica do Método da Soma Ponderada

O Método da Soma Ponderada é uma abordagem desenvolvida para o tratamento de
problemas convexos. Seu uso para problemas nao-convexos ou concavos nao garante que
uma solucao possa ser obtida e que mesmo variando w; nao existe nenhuma garantia que
a curva de Pareto serd bem distribuida (OSYCZKA, 1984).

Considere o problema de otimizacao com dois objetivos apresentado na Fig. 3.2.

[

£

f,

Figura 3.2: Interpretacao geométrica do método da soma ponderada: caso convexo
(Reproduzido de Osyczka (1978)).

Pode-se tragar uma reta no espago de objetivos com inclina¢ao —w;/wy. O conjunto

L que representa essa reta é tal que satisfaz a seguinte relacao:

wy fi(z) +wafa(z) = c (3.6)
onde ¢ é uma constante.

A minimizagdo da Eq. (3.3) pode ser interpretada como o movimento da reta L
com os valores de w; e wy na direcao positiva tao longe quanto possivel da origem, mas
conservando a interse¢cao dos conjuntos L e F. O ponto A para o qual L é tangente a F

serd o minimo da Eq. (3.3).

Contudo, para um problema nao-convexo, uma grande parte do conjunto de solugoes

nao-inferiores nao pode ser avaliada, isto é, nao existem valores de w; que possam localizar
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os pontos em uma certa regiao do conjunto F (OSYCZKA, 1984), como apresentado na
Fig. 3.3.

/>

Figura 3.3: Interpretagao geométrica do método da soma ponderada: caso nao-conve-
x0 (Reproduzido de Osyczka (1978)).

Neste caso, o método pode encontrar os pontos B e C, mas nao o ponto A. Além
disso, é facil observar que os pontos compreendidos entre D e E nao serao avaliados por

este método.

Varios autores abordam as dificuldades encontradas quando se faz uso desta meto-
dologia (KOSKI, 1985; STADLER, 1995; MESSAC, 1996; DAS; DENNIS, 1997):

e A escolha dos pesos nao necessariamente garante que a solucao final serd aceita,
sendo necesséria a resolu¢ao do problema com novos pesos. Segundo Messac (1996),

os pesos devem ser funcgoes dos objetivos originais;

e E impossivel obter pontos em regioes nao convexas do conjunto 6timo de Pareto,

embora esses problemas sejam incomuns (DAS; DENNIS, 1997);

e A variacao dos pesos continuadamente nao garante resultados distribuidos ao longo

da curva de Pareto.

3.2.2 Meétodo de Otimizacao Hierarquico (Hierarchical
Optimization Method)

O método de otimizacao hierdrquico foi proposto por Walz (1967) e se baseia no
ordenamento dos critérios em termos de importancia. Seja a numeracao de 1 a k que

reflete esta ordem, conforme a importancia decrescente dos objetivos.
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Conservando esta ordem, minimiza-se cada funcao objetivo separadamente, adicio-
nando em cada passo uma nova restricao, escrita como sendo a funcao objetivo limitada

por um acréscimo ou decréscimo (&, ), previamente adotado.
A idéia geral da abordagem é:

e Encontra-se o minimo para o primeiro critério, isto é, x' = [z], 23, ..., 2L]T tal que:

fi(@W) = min fi(z), z€X (3.7)

Repetir o passo anterior para ¢ = 2...k

e Encontra-se o minimo da i-ésima funcao objetivo, isto é, x* = [z}, x5, ..., 2%]7 tal

que:

fi(z®) =min fi(z), z€ X (3.8)

com as restrigoes adicionais

froato) < (1 52 ) e, =2 (39)

onde &, , sao os coeficientes percentuais para acréscimos ou decréscimos das fungoes

[k

dadas percentualmente. Os sinais “+” e referem-se as fungoes que estao sendo mini-

mizadas e maximizadas, respectivamente.

[terativamente, o método exige que o usuario fornega, no i-ésimo passo, o valor de
&h;—, com base no minimo obtido no passo i-1. Entretanto, ¢ importante ressaltar que o
valor desse parametro afeta a qualidade final da solugdo (WALZ, 1967; OSYCZKA, 1978).

3.2.3 Método da Negociacao (Trade-Off Method)

Nos métodos de otimizacao multi-objetivo, os termos de negociacao sao bastante usa-
dos em diferentes contextos, pois existem varias versoes do método de negociagao com o
objetivo de buscar solugoes mais eficientes (HAIMES; HALL, 1974; OPPENHEINER, 1978;
NULSSEALM; TAVALAGE, 1980).

Em muitos casos o conceito acima é utilizado através da minimizacao de uma das
fungoes objetivo, considerando outras como restri¢coes flexiveis. Desse modo, o método

também é denominado restrito ou &-restrito.

A descricao da metodologia é apresentada a seguir:
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1) Encontrar o minimo da r-ésima funcao objetivo, isto é, encontrar z* tal que
fr(z®) =min f,(z), v € X (3.10)

sujeita as restrigoes adicionais da forma:

® para MINiMIZagao:

file) <&, i=1,..kei#r (3.11)

® para Mmarimizacao:

file) > &, i=1. kei#r (3.12)

onde &, sao os valores adotados, os quais nao podem ser ultrapassados pelas fungoes

objetivo.

2) Repetir o primeiro passo para diferentes valores de §,,, até que uma solugao sa-

tisfatoria seja obtida.

Segundo Osyczka (1984), para auxiliar na escolha razoavel para &,,, é util minimizar
cada fungao objetivo individualmente, isto é, encontrar a denominada solucao ideal f7
para i = 1,...,k. De posse desses valores, deve-se escrever a Eq. (3.11) e a Eq. (3.12)

como segue:
file) < fP+Afi, i=1,.. kei#r. (3.13)

onde Af; sao os valores assumidos dessa funcao incremento.

Pode ser também conveniente montar a denominada “Tabela de Pagamento” ( Pay-Off

Table) conforme mostrado na Tab. 3.1.

Tabela 3.1: Tabela de pagamento para o método da negociagao.

filr) folz) .. filx) ... fi(®)
.I'O(l) flo f21 fil fkl
@ | fo fo . fie o fuo
N T S T

Nesta tabela, a linha 4 corresponde & solucao 6tima z°%), que minimiza a i-ésima
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funcao objetivo, fi; sdo os valores obtidos da j-ésima funcdo f;(x) quando a i-ésima

fungao f;(z) alcanca o minimo f7.

A Tabela 3.2 refere-se & fungéo incremento A fi; = | f;(z°@) — f7].

Tabela 3.2: Tabela de pagamento usando a funcao incremento A f;;.

Afi(z) Afs(z) .. Afi(x) .. Afi()
xo(l) 0 Af21 Afll Afkl
7o(2) Affz 0 Aflz Aflc2
zo® | Afe Nfoy ... 0 VA /%
xo(k) Affk: Aka Af,k 0

Similarmente, pode-se construir a tabela de pagamento utilizando incrementos relati-

vos das funcoes.

fi(z°@) = £

U e

(3.14)

3.2.4 Método do Critério Global (Global Criterion Method)

Nessa abordagem, a solugao 6tima é um vetor de variaveis de projeto que minimiza al-
gum critério global. A funcao que descreve este critério global deve ser definida pelo usué-
rio de forma que se obtenha uma solugao mais préxima da solugao ideal (f?) (OSYCZKA,

1984). Segundo o autor, a forma mais comum desta funcao é:
S (f - @)Y
min f(z) = ) <f—) (3.15)
i=1 ¢

Na literatura, encontram-se alguns valores para s, como por exemplo, s =1e s =2
(BOYCHUK; OVCHINNIKOV, 1973; SALUKVADZE, 1974). Segundo estes autores, a escolha
de tais valores tém grande influéncia sobre a qualidade da solugao, sendo possivel a obten-
¢ao de resultados inaceitaveis. Uma outra medida de “proximidade para a solugao ideal” é

uma familia de métrica L,, definida como:

k 1/s
Ly(f) = [Z f7 = f2($)|s] , 1<s<o0 (3.16)
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Alternativamente, pode-se trabalhar com distancias relativas:

1/s
, 1<s< (3.17)

L(f) = [Z £ —f{xx)r]

Em Vanderplaats (1999) e em Edgar et al. (2001), pode-se encontrar uma métrica L,,

que é um vetor normalizado da fungao objetivo:

fi(z) — min f;(x)

Jilz) = max f;(z) — min f;(z)’ veX (3.18)

Neste caso, os valores de todas as fungdes normalizadas sao limitadas pelo intervalo
de (0, 1).

Uma modificagao desse método foi proposta por Wierzbichi (1978). Nesta abordagem,
a funcao global tem uma forma tal que penaliza os desvios em relacao a uma funcao
objetivo definida como referéncia. Seja f” um ponto interessante do espaco de trabalho,

escolhido pelo usuario para o calculo da funcao objetivo de referéncia:

k

min f(z, f7) = =Y _(filz) = f7)* + EZ(maX(O, filz) — 1)) (3.19)

=1
onde € > 0 é um coeficiente de penalidade, podendo ser constante ou nao.

A minimizacao da Eq. (3.19), para o ponto f”, permite obter a solu¢ao nao-inferior
que ¢ préoxima deste ponto. Se pontos diferentes f" sao escolhidos, o procedimento resulta
em solugoes diferentes (OSYCZKA, 1984).

3.2.5 Método da Programacgao de Metas (Goal Programming
Method)

O Método da Programacao de Metas foi proposto por Charnes e Cooper (1961), cuja
idéia baseia-se em encontrar uma solucao que atinja metas pré-definidas para cada uma
das funcgoes objetivo. Contudo, se nao existir uma solucao que satisfaca esse critério, faz-se
necessario, entao, encontrar solugoes que minimizam os desvios em relacao as metas. Por

outro lado, se esta solugao existir, a tarefa do método é identificar esta solucao particular.

A programagao de metas ganhou popularidade depois dos trabalhos de Lee (1972) e
Ignizio (1976). Romero (1991) fez um levantamento do “estado da arte” desta técnica e

listou algumas aplicagoes em engenharia.
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Essa abordagem considera essas metas como sendo restri¢oes adicionais, fazendo assim
com que novas variaveis sejam acrescentadas para representar os desvios com relacao as
metas pré-determinadas. Com isso, a funcao objetivo especifica os desvios em relacao a

essas metas e prioriza o sucesso de cada meta, em termos quantitativos.

Seja a minimizacao de vérias fungoes objetivo f;j(z) com um vetor solucao x. No
método da Programacao de Metas, um valor alvo t; é escolhido pelo usuério para cada
uma das funcoes objetivo. A tarefa agora é encontrar uma solucao que tenha um valor
objetivo igual a t;, sujeito a condicao de que a solugao encontrada seja viavel, isto é, x € S
(S — regiao viavel). Desse modo, o problema de otimizagao pode entao ser reformulado

CO1MoO:

Meta = fi(z) =t;, i=1,...M (3.20)

Se a meta t; é menor que o valor 6timo, f(z*), naturalmente nao existe uma solugao
viavel que atingira exatamente a meta acima. Portanto, o objetivo dessa abordagem ¢é a
obten¢ao da solu¢ao que minimiza o desvio A entre a meta encontrada e a desejada (t;).

A solugao para este problema é z*, e o desvio é definido como A = f;(x*) — t;.

Analogamente, se o valor da fungao objetivo na meta t; é maior que o maximo possivel
fimazs & solugdo do problema é z, que faz f;(z) = fima. Por outro lado, se o valor da
funcao objetivo na meta ¢; estd dentro da faixa [fi(x), fimaz), & solugdo para o problema
é o valor de x que faz o valor do objetivo exatamente igual a ¢;. Embora esta solugao
possa nao ser a solugao étima da fungao restrita f;(x), esta sera o resultado 6timo obtido

através do método da programagao de metas (OSYCZKA, 1984).

De forma a permitir a obtencao das metas apresentadas a seguir, duas variaveis nao
negativas denominadas desvios (n; e p;) sdo usualmente introduzidas (OSYCZKA, 1978).

Segundo o autor, as metas podem ser de quatro tipos diferentes:

e fi(z) <t; = nessa meta o desvio positivo p; é subtraido da fungao objetivo, entao,
fi(x) — p; < t; com n; = 0, isto é, o desvio p;, representa uma quantidade a ser
subtraida do valor do objetivo quando esta ultrapassar a meta t;. Portanto, o

objetivo é minimizar o desvio p; para encontrar a solucao:

(3.21)

filz) >t; sep; >0
filz) <t sep; =0

e fi(z) > t; = nesse caso, um desvio negativo n; é adicionado & fungao objetivo,

entdao, fi(z) +n; < t; com p; = 0. O desvio n; representa uma quantidade a ser
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adicionada a funcao objetivo quando esta nao atinge a meta t;. Aqui, o objetivo é

minimizar o desvio n;:

{ fz(I) <t; sen; >0 (322)

filz) > t; sen; =0

e fi(r) = t; = a fungdo objetivo precisa ter o valor ¢;, assim sdo usados ambos os
desvios positivos e negativos, entdao f;(z) —p; +n; = t;. O método minimiza a soma

p; + n;, logo a solugao obtida é a distancia minima em relagao a meta.

Se fi(x) > t;, o desvio p; deve ser um valor positivo diferente de zero, se f;(z) < t;,
o desvio n; deve ser um valor positivo diferente de zero e para f;(x) = t;, ambos os

desvios p; e n; devem ser zeros.

o fi(z) € [t M) = esse tipo de meta é tratada usando duas restrigoes:

{ filx) —p; < tm (3.23)

filx) +n; = e

Todas as restrigoes acima podem ser substituidas por uma restricao de igualdade:
filx) —pi+ni =t (3.24)

Resumidamente, no problema de programacao de metas, cada meta é convertida em ao
menos uma restri¢ao de igualdade, o que nesse caso resulta em um problema onde se deseja
minimizar todos os desvios p; e n;. Existem varios tipos de Métodos de Programagao de

Metas. A seguir sao apresentados e discutidos apenas os mais populares.
o Programacao de Meta Ponderada

Seja o problema de minimizacao multi-objetivo, onde para cada fungao objetivo se

estabelece uma meta:

k

min Z(wjpj +ﬁjnj) (325)
j=1

{ f](.il?) _pj +77,j = tj, ] = 1, ,k

. (3.26)
g, Pj Z 07 J= ]-a 7k

Aqui os parametros w; e [3; sao os fatores de ponderagao para minimizar os desvios

do j-ésimo objetivo em relacao a j-ésima meta.
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Para a meta menor ou igual a ¢; (fi(x) < t;), o parametro [3; é zero (n; = 0).
Analogamente, para a meta maior ou igual a ¢; (fi(z) > t;), o parametro w; é zero
(p; = 0). Para o intervalo de t; (f;(z) € [t/ t/"*]), existe um par de restrigdes para
cada funcao objetivo. Usualmente, os fatores de ponderacao w; e (3; sao fixados pelo

usuario.

o Programacao Lexocografica

Nessa abordagem, o usuario tem que definir uma ordem relativa ou niveis de priori-
dades, sem o uso de pesos para ponderar os objetivos. Assim, a meta definida como

primeira prioridade é muito mais importante que a definida como segunda.

De forma geral, seja o problema com dois objetivos f; e f; representados na Fig. 3.4.

minf2 e
|

minfl

Figura 3.4: Programagao lexocogrifica (Reproduzido de Osyczka (1978)).

Se o objetivo f; é mais importante que f5, minimiza-se o problema com f; primeiro,
ignorando fy. Neste caso, encontram-se solugoes multiplas em AB e C'D no primeiro nivel
da programacao de meta. Dai, como existe mais de uma solucao para este problema,
procede-se para o segundo nivel de otimizacao, onde f, é minimizada. A procura é limitada
entre solucoes encontradas no primeiro nivel de programacao. A solucao do segundo nivel
da programacao é D, que é solugao minima de fy entre todas as solugoes em AB e CD.
Portanto, a solucao D é a solucao principal do problema. E interessante notar que se fy
é considerada mais importante que fi, entao a solucao £ poderd ser a tnica do primeiro
nivel de otimizacao e o processo podera parar aqui. Nesse caso, a solucao F sera declarada

como solucao do problema.
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Segundo Osyczka (1978), a principal limitacao dessa abordagem é que, quando o

nimero de objetivos é grande, ele tende a otimizar prioritariamente os mais importantes.

o Programacao de Meta Min-Maz

Esta metodologia é analoga a programacao de meta ponderada, mas em vez de mini-
mizar a soma ponderada dos desvios em relacao as suas metas, esta deve obedecer a
um valor maximo de desvio A\, escrito na forma de restricao, e este desvio maximo é

minimizado. Resulta um problema de programacao nao-linear dado por:

min A (3.27)
w;pj + Bin; < A
file) = pj +n; =1t; (3.28)

para j =1,..., k.

3.2.6 Meétodo do Vetor Objetivo (Target Vector Technique)

Nessa abordagem, o POMO ¢ substituido por um problema com um tnico objetivo,

cuja meta é minimizar:
min f*(x) = [|[f(z) = TIW || (3.29)

onde T é o vetor objetivo definido pelo responsavel pela tomada de decisoes, W ¢é a
matriz de pesos que considera diferentes escalas para os tamanhos entre as m metas, e «

é geralmente tomado como sendo igual a 2 (distancia Euclidiana).

3.2.7 Otimizagao de Compromisso (Compromise

Optimization)

A Otimizagao de Compromisso se fundamenta em uma combinagao dos objetivos a
serem alcangados, realizada da seguinte forma (VANDERPLAATS, 1999):

(& () - FrE)\)
i) = <Z< ) ) (330

k=1 k
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onde wy sao os fatores de ponderacao das k-ésimas fungoes objetivo, fi(z) é a k-ésima

fworst

funcao objetivo, f;(z) é o melhor valor da k-ésima funcao objetivo e f°"**(z) é o pior

valor da k-ésima funcao objetivo.

Vanderplaats (1999) ressalta que a dificuldade associada com essa metodologia é o fato
de se ter que arbitrar os valores dos pesos, assim como dos melhores e piores valores para
cada funcao objetivo, individualmente. Ainda segundo o autor, os fatores de ponderacao
devem ser escolhidos como unitérios, a menos que alguns objetivos sejam mais importantes
que outros, o que significa que, para esses casos, se utiliza um fator de ponderacao maior.
firorst(z) é normalmente a fungdo objetivo associada com a estimativa inicial de projeto
z°, fi(x) é o valor desejado para esta funcao objetivo, sendo este o valor mais dificil de ser
atribuido. Alternativamente, pode-se considerar esses valores de f;(x) como sendo o valor
6timo de cada objetivo individualmente, levando em consideracao todas as restrigoes do
problema original. Apesar dessa metodologia ser uma ferramenta poderosa na otimizacao
multi-objetivo, deve ser enfatizado que a solucao nao é unica e que uma alteracao em
qualquer um dos parametros wy, f*"*'(z) ou f;(x) pode levar a valores 6timos diferentes
(VANDERPLAATS, 1999).

3.2.8 Método do Critério Ponderado Exponencial
(Exponential Weighted Criterion)

Em resposta a inabilidade do Método da Soma Ponderada em capturar pontos em
regides nao convexas da Curva de Pareto, Athan e Papalambros (1996) propuseram o

Método do Critério Ponderado Exponencial:

k

min [*(z) = Z(epw" — 1)epfi@ (3.31)

i=1

onde o argumento do somatorio representa uma funcao utilidade individual para a i-ésima
funcao objetivo. Segundo os autores, grandes valores atribuidos a p podem conduzir a

uma saturacao do processo.

3.2.9 Método do Produto Ponderado ( Weighted Product
Method)

Bridgman (1922) apresentou o Método do Produto Ponderado. Sua metodologia

baseia-se em fazer com que fungoes de diferentes ordens tenham importancias similares
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através do seguinte critério:

k

min f*(z) = [ (fi(x))" (3.32)

=1

onde w; sao pesos que indicam a importancia relativa das funcoes objetivo.

3.2.10 M¢étodos Min-Max

Essa abordagem consiste na comparacao dos desvios relativos obtidos de cada fungao
objetivo f;(x) com o vetor dado pela solugao ideal (f?). O desvio pode ser calculado pelas

seguintes relagoes:

z(x) = M, ie{l,..,m} (3.33)
|7
N P
z; (x) = O e{l,..,m} (3.34)

Os primeiros trabalhos nessa drea foram desenvolvidos por Jutler (1967) e Solich

(1969) com a aplicacdo em um modelo linear, com posterior aprimoramento por Osyczka
(1978).

Um ponto z* € X é o 6timo min-max se, para todo z € X, o seguinte procedimento

¢é satisfeito:

e Passo 1): vy(z*) = minmax{z;(x)}, 1 € [ e v € X = Existe Iy = {i1}, onde 4 é
o indice para o qual o valor de z;(z) é méximo. Se existir um conjunto de solugoes

x1 C X que satisfaz o passo 1, entao siga para o proximo passo;

e Passo 2): vg(2*) = minmax{z;(z)}, i€l ,x€ Xyei G} = I} = {iy,i2}, onde iy
é o indice para o qual o valor de z;(x) nesse passo é maximo. Se existir um conjunto

de solucoes x,_; C X que satisfazem o passo r — 1, entao siga para o r-ésimo passo;
s T ) )

e Passo r): v.(2*) = minmax{z(x)},i€l , v € X,1ei G [,y = I, = {i,_1,ir},
onde i, é o indice para o qual o valor de z;(x) no r-ésimo passo é maximo. Se existir
um conjunto de solugoes x,_1 C X que satisfazem o passo k — 1, entao va para o

r-€simo passo;
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e Passo k): vg(z*) = min{z;(x)}, i € I,z € Xy e i & I, onde v;(x*), ..., v (z*)
é o conjunto dos valores 6timos dos desvios fracionarios e ordenados nao-decres-

centes.

Esse procedimento pode ser resumido como: conhecendo-se a solucao ideal de cada
funcao objetivo, as quais podem ser obtidas considerando cada critério individualmente,
a solugao desejada é aquela que fornece o menor valor dos incrementos relativos de todas

as fungoes objetivo.

Nesse capitulo foram mostrados os principais métodos utilizados para a transformagao
do problema vetorial em um problema escalar. No préximo capitulo sera apresentado um
estudo sobre a resolucao de POMO através de métodos classicos de otimizagao, utilizando

as técnicas citadas.



CAPITULO 4

Estupo DE POMO USANDO METODOS
CLASSICOS

e~z notorio que com o aprimoramento dos métodos baseados no Calculo Variacional

y¥. e com desenvolvimento dos computadores, tornou-se viavel o tratamento de pro-
» blemas de engenharia numericamente, ja que, em sua grande maioria estes nao
possuem solugao analitica. Os métodos propostos na literatura para a solucao dos Proble-
mas de Otimizagao via Métodos Classicos (MC) se caracterizam pelo fato de resolverem o
problema em sua forma original, isto é, com a presenca de todas suas restrigoes de igual-
dade e desigualdade (Métodos Diretos) ou fazendo uso de abordagens que transformam o

problema com restrigdes em um problema sem restri¢oes (Métodos Seqiienciais).

De uma forma geral, os MC se baseiam na procura iterativa caracterizada pela de-
terminacao da direcao de busca, através da execucao de uma busca unidimensional, e da
obtencao do tamanho do passo nessa direcao. Este processo iterativo é finalizado através
da definigao do nimero maximo de iteragoes ou se nenhuma alteragao absoluta ou relativa
no valor da funcao objetivo é obtida ou se existe obediéncia no atendimento as condi¢oes
de Kuhn-Tucker (VANDERPLAATS, 1999).

Nas proximas secoes serao apresentadas, de forma detalhada, as principais metodolo-

gias e as suas principais caracteristicas.

4.1 Método Randoémico Classico

O Método Randomico ou Método de Ordem Zero é a abordagem mais simples ja con-

cebida, sendo de facil implementacao, de razoavel confiabilidade e capaz de trabalhar com
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valores discretos (VANDERPLAATS, 1999). Requer apenas o célculo de f(x), ndao depen-
dendo de informagoes e de avaliagbes de derivadas de ordem superior. Além disso, nao
necessita de garantia de continuidade da funcao objetivo e de suas restrigoes. Entretanto,
essa abordagem necessita de um grande nimero de avaliagoes da fungao objetivo, o que
aumenta, em comparagao com outros métodos, o seu custo computacional, tornando-o

inadequado para a maioria das aplica¢oes (SARAMAGO, 1999).

O Método Randomico Classico fundamenta-se na geragao de um vetor de variaveis
de projeto, dentro de um dominio especificado, sendo que a configuracao que atribuir
a funcao objetivo o seu melhor resultado é considerada como sendo o valor 6timo x*.
Conseqilientemente, nas varias iteragoes, sao gerados candidatos a pontos 6timos e esses
valores sao confrontados com o valor 6timo obtido na iteragao anterior. Se algum destes
candidatos for melhor, em comparagao com o valor 6timo obtido anteriormente, esta
configuragao de projeto é considerada como novo ponto 6timo (x*). Esse processo se
repete até que um determinado critério de convergéncia seja atendido. No caso do Método
Randomico Cléssico, utiliza-se como critério de parada o nimero maximo de iteragoes. O
vetor x é obtido a partir da geragao do nimero randomico r em cada iteragao, levando
em consideragao os limites inferior (L) e superior (U) das varidveis projeto, da seguinte

maneira:

vt =2t +r(@¥ — o) (4.1)

Cabe aqui uma ressalva, este método apesar de ser uma técnica puramente randomica,
se diferencia dos Métodos Nao Deterministicos pelo simples fato de nao ser fundamentado
por nenhuma “estratégia evolutiva” para a atualizacao das variaveis de projeto, assim

como ocorre no algoritmo genético, por exemplo.

4.2 Métodos de Ordem Superior

Como descrito anteriormente, a solucao iterativa do problema de otimizacao consiste
em obter a dire¢ao de busca S e determinar o tamanho do passo a. A utilizagao do Método
de Ordem Zero implica em um ndmero por demasiado grande de avaliagoes da funcao
objetivo, sendo que nao existe nenhuma garantia da obtencao do 6timo (VANDERPLAATS,
1999). Por esse motivo, foram desenvolvidos métodos que fazem uso de informagoes sobre
derivadas de primeira e de segunda ordem, para a determinacao da direcao de busca ao

longo do espaco de projeto. Estes sao caracterizados por uma busca do ponto 6timo da
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fungao objetivo através de procedimentos iterativos, conforme mostrado na Eq. (4.2):
29 =29 + oS! (4.2)

onde 29 é o vetor de varidveis de projeto na iteracao atual, 297! é o vetor de varidveis de
projeto na iteracao anterior, o é um escalar que fornece o tamanho do passo ao longo da

direcao de busca e S97! é o vetor que define a direcao de busca.

Portanto, o problema da busca do valor 6timo é composto por duas etapas: a primeira,
realizada a cada iteracdo, identificando uma direcao de busca S?°! e, a partir dai, a
otimizacao se torna um problema de busca uni-dimensional, onde a cada iteracao um
escalar o estabelece o passo a ser dado sobre a direcao obtida. A seguir, sao apresentadas

algumas abordagens para a determinacao da direcao de busca S.

4.2.1 Métodos para a Determinacao da Direcao de Busca

Os métodos para determinagao da Direcao de Busca podem ser classificados de acordo
com o grau da derivada da funcao objetivo considerada no calculo. Os mais importantes

sao descritos a seguir.

a) Métodos de Ordem Zero: sdo caracterizados por sua simplicidade conceitual e por

sua facilidade de implementagao, nao envolvendo o cédlculo de derivadas durante todo
o procedimento de otimizacao. Porém, devido ao fato de requerer um grande numero
de avaliagoes da funcao objetivo, estes tornam-se inadequados para utilizacao em casos
onde o modelo numérico exija elevado esfor¢co computacional. Dentre os métodos de
ordem zero existentes, o Método da Busca Aleatéria é o mais facil de ser implementado,
sendo, porém, considerado como um dos menos eficientes. Este consiste basicamente na
avaliacao da funcao objetivo em pontos selecionados aleatoriamente dentro do espaco de
projeto definido pelas restrigdes (SARAMAGO, 1999). J& o Método de Powell, é um dos
mais eficientes métodos de ordem zero. Caracteriza-se por realizar inicialmente buscas
uni-direcionais na direcao de cada varidvel de projeto de forma iterativa, definindo a
partir dai a proxima direcao de busca como uma combinagao linear das diregoes anteriores
(VANDERPLAATS, 1999).

b) Métodos de Primeira Ordem: sdo baseados na utilizacao de informagoes do gradi-

ente da funcao objetivo com relacao as variaveis de projeto. Por isso, sao mais eficientes
que os métodos de ordem zero, mas em contrapartida, adicionam um certo nivel de difi-
culdade a sua implementagao quando necessitam lidar com problemas de alta dimensao.
Um método bastante conhecido é o método da Maxima Descida (VANDERPLAATS, 1999),

que estabelece como dire¢ao de busca aquela contraria a do gradiente da funcao objetivo
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no ponto avaliado, conforme é mostrado na Eq. (4.3):

S =-Vf(x) (4.3)

Segundo Vanderplaats (1999) e Edgar et al. (2001), a desvantagem deste método
¢ a baixa taxa de convergéncia, devido a reducao das distancias percorridas em cada
iteragao, nas proximidades do ponto 6timo, exigindo assim a realizacao de vérias iteragoes

sucessivas, até que o ponto 6timo seja alcangado.

No método das diregoes conjugadas (Método de Fletcher e Reeves), ao contrério do
método da maxima descida, a direcao de busca atual é calculada levando em considera-
¢ao a direcao de busca anterior, proporcionando maior eficiéncia do ponto de vista da
convergéncia. Inicialmente a direcao de busca é dada pelo vetor oposto ao gradiente da
funcao objetivo no ponto de partida e, nas demais iteragoes, as diregoes de busca sao as

dire¢oes conjugadas, conforme definido na Eq. (4.4):
S = -Vf(x?) + 1871 (4.4)

onde 3 é dado pela Eq. (4.5):

_ VfE)P

T )

A eficiéncia desse algoritmo, comparado ao da Maxima Descida, esta no fato de que
ele utiliza informacgoes das iteracoes anteriores para determinar a iteragao atual, fazendo
com que alcance o 6timo em menos iteracoes. Além disso, este método nao apresenta a
perda de eficiéncia de busca nas proximidades do ponto étimo (VANDERPLAATS, 1999;
EDGAR et al., 2001).

De maneira semelhante ao Método das Direcoes Conjugadas, o Método da Variavel
Métrica incorpora ao calculo de uma direcao de busca informagoes das dire¢oes preceden-
tes. Contudo, isto é feito através de uma aproximacao da matriz Hessiana H, e nao de

um escalar 39, conforme descrito a seguir:

St = —HIV f(27) (4.6)

HY= H"' + D1 (4.7)

pr = T ey O L gy gy = 2 g+ pay)T) (43)
o2 bp T o

p=a?— 29! (4.9)

y=Vf(@) = V) (4.10)
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o=py (4.11)
7=y Hly (4.12)

O Método da Variavel Métrica apresenta duas variantes, conforme o valor dado para

o coeficiente f na Eq. (4.8), de tal forma que:

e Para =1 = Método de Davidon-Fletcher-Powell (DFP)

e Para § = 0 = Método de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)

¢) Métodos de Segunda Ordem: sdo métodos que utilizam informagoes da matriz Hes-

siana em sua formulagao. O método classico de segunda ordem é o Método de Newton,

sendo caracterizado pela obtencao da matriz Hessiana através da Série de Taylor, conforme
a Eq. (4.13):

flx) =~ f(29 ) + V() ox + %(hTHq_lé:p (4.13)
onde

Sr =297 — 2t (4.14)
Resolvendo a Eq. (4.13) de acordo com as condigoes de estacionariedade, tem-se:

dx = —(H" )7V (f(2") (4.15)
Substituindo Eq. (4.14) na Eq. (4.15), tem-se

2wt =" — () TV (f(XT) (4.16)
Finalmente, substituindo a Eq. (4.16) na Eq. (4.2), resulta:

7t = —(HT) V() (4.17)

Segundo Vanderplaats (1999), a principal dificuldade associada com a utilizagao do
Método de Newton, é o fato de que a matriz Hessina pode ser singular ou nao ser posi-
tiva definida. Além disso, se as variaveis da funcao aparecem na forma linear, o vetor
de busca S pode se tornar mal condicionado. Se a matriz Hessiana tem autovalores
negativos, estamos lidando com um problema nao convexo, o que pode causar oscilagoes
na solucao. Outro ponto interessante é a dificuldade da obtencao analitica da matriz

Hessiana para problemas mais complexos ou de grande dimensao, tornando necessario o
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uso de aproximacoes baseadas nas férmulas de diferencas finitas para a obtencao dessa
matriz (VANDERPLAATS, 1999; EDGAR et al., 2001).

4.2.2 Determinagao do Passo na Direcao de Busca

Uma vez definida uma direcao de busca, o proximo passo consiste na determinagao
do tamanho do passo de otimizacao «. Para esta finalidade, dois métodos sao muito

utilizados:

a) O Método da Secao Aurea: consiste na reducao do intervalo inicial [z!, z°], através

da avaliacao da func¢ao uni-direcional, formada pela substituicao da metodologia utilizada
para a determinagao de S, em dois pontos simétricos (1 e x3), contidos neste intervalo,

de tal forma que satisfagam a Eq. (4.18):

l’l—llfl To — X1

;= (4.18)
x5 —x xrs — x

Considerando a fungao uni-modal na direcao de busca, se f(z1) > f(z2), entdo o novo
intervalo que engloba o minimo serd [z, 2°], caso contrario o intervalo passa a ser defi-
nido entre [z!, 75]. A execugao sucessiva deste procedimento resulta na convergéncia do

intervalo a vizinhanc¢a do ponto de minimo.

b) O Método da Interpolagao Polinomial Cibica: este método aplica-se apds a redu-

¢ao do intervalo de busca, consistindo na obtencao da raiz real positiva da funcao, gerada

a partir de uma funcao polinomial de terceiro grau que aproxima a func¢ao unidimensional.

4.2.3 Critérios de Convergéncia

Os métodos baseados no cédlculo do gradiente apresentam caracteristica iterativa, isto
é, a busca do ponto 6timo é feita através de varias iteracoes, onde direcoes de busca
sao calculadas e sobre as quais passos maiores ou menores sao dados. Esta caracteris-
tica iterativa representa uma vantagem na implementacao computacional, pois passam a
ser executadas de forma automatica, até que um critério de parada ou convergéncia seja
satisfeito (VANDERPLAATS, 1999; EDGAR et al., 2001). As regides definidas dentro do es-
paco de projeto pela fungao objetivo e pelas restricoes, sao classificadas, respectivamente,
como regiao usavel (que proporciona a redugao da fungao objetivo) e vidvel (onde nao ha

violagao das restrigoes), como mostrado na Fig. 4.1.
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Usdvel

Figura 4.1: Definigao de regioes dentro do espaco de projeto (Reproduzido de
Vanderplaats (1999)).

As condigoes de usabilidade e viabilidade podem ser expressas matematicamente
como:

V(f(z)).S <0 (4.19)

V(g;(x)). S < 0 (4.20)

Na Figura 4.1 sao mostradas as regioes usavel e viavel, considerando as condigoes
expressas nas Eq. (4.19) e Eq. (4.20), sendo que f(z) é uma fungao objetivo genérica de
duas varidveis (x; e xq), restrita pela fun¢ao ¢;(x). Um conjunto de equagdes conhecido
como “Condigoes de Kuhn-Tucker” é utilizado na verificagao peridédica da convergéncia,
sendo responsavel por examinar os valores das restricoes e da funcao objetivo, decidindo
sobre a continuidade do procedimento de otimizagao. A condi¢ao da Eq. (4.20) estabelece
que a configuracao étima deve estar inserida na regiao viavel do espaco de projeto, isto é,
todas as restrigoes impostas sao satisfeitas. Se algumas das restrigoes de desigualdade nao
puderem ser estritamente satisfeitas, entao os multiplicadores de Lagrange \; correspon-
dentes devem ser nulos. Os multiplicadores de Lagrange sao escalares que representam
um fator de escala para os vetores gradiente das funcoes de restricao. Assim sendo, a
Eq. (4.22) estabelece que os vetores gradiente associados as restrigoes de desigualdade
que nao podem ser satisfeitas durante o processo de otimizagao devem ser reduzidos a
zero. A Equagao (4.23) expressa o equilibrio vetorial entre os vetores gradiente das fun-
¢oes envolvidas na formulagao do problema de otimizagao (fungao objetivo, restrigoes de
igualdade e desigualdade). Uma vez satisfeita essa equacao, nao existird uma diregao de

busca preponderante pela qual o processo de otimizacao deva prosseguir, uma vez que
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todas as parcelas da equacao se anulam, conforme se pode observar na Fig. 4.2.

x é viavel (4.21)
J L

V@) + Y NV )+ Mam Vhr(z®) = 0,05 > 0 (4.23)
j=1 k=1

As condigoes de Kuhn-Tucker demonstram que a convergéncia do processo de otimi-
zacao ¢é fortemente influenciada pelas restricoes de igualdade e desigualdade. Assim, a
formulacao do problema de otimizacao deve ser feita com uma atencao especial a forma

pela qual as restricoes sao impostas dentro do espago de projeto.

Na Figura 4.2 é mostrado como a soma das componentes V f(x), \iVgi(z) e AoV ga(2)

se anulam no ponto z*, para a fungao f(x1,zy) restrita pelas fungoes gi(x) e go(z).

Vf(x¥)

Figura 4.2: Ilustragao esquemética das condig¢oes de Kuhn-Tucker (Reproduzido de
Vanderplaats (1999)).

4.3 Meétodos Seqiienciais

Os métodos seqiienciais nao sao capazes de lidar diretamente com restricoes. A sua
utilizacao se d4 pela transformacao do problema original com restricoes em um problema
sem restrigoes, através da adicao de uma funcao de penalidade ao objetivo original, pon-
derada por um escalar. A forma como é definida a fungao de penalidade e os principais

métodos serao abordados posteriormente no Capitulo 6.
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4.4 Meétodos Diretos

Estes métodos, de forma andloga aos métodos seqiienciais, buscam o ponto 6timo
através de procedimentos iterativos com base no cédlculo de gradientes. Contudo, a for-
mulacao destes métodos é caracterizada pela determinacao de diregoes de busca ao longo
das restricoes, através do manuseio direto das restricoes de caminho sem que nenhuma
modificacao com relagdo a eliminacao dessas restrigdes seja feita (VANDERPLAATS, 1999;
EDGAR et al., 2001). Sao descritos a seguir as trés principais metodologias existentes para

esta classe de métodos.

4.4.1 Programacgao Seqiiencial Linear - SLP (Sequential Linear

Programming)

Apesar da maioria dos projetos serem inerentemente nao lineares, muitas vezes é
possivel linearizar o problema para a obtencao de uma solugao aproximada através do
uso de Métodos de Programacao Linear. De posse desta solugao aproximada, utilizando
a linearizacao em torno dessa solucao, obtida anteriormente, resolve-se o novo problema
de Programagao Linear, até que um determinado critério de parada seja alcancado. Esse

procedimento iterativo é denominado Programacao Seqiiencial Linear (SLP).

O problema geral de programagao nao linear é dado por Eq. (3.1) e Eq. (3.2). A

partir da linearizacao, através de aproximacoes dadas por Séries de Taylor, chega-se a:
f(z) ~ f(z°) + Vf(z°) 6x (4.24)

Gi(0) = g3(a°) + V()T <0 j =1,
hi(2°) & hy(2°) + Vhg(22) o2 =0 k=1,.... K (4.25)
X

o <2l i=1,...,n

O sobrescrito zero identifica o ponto sobre o qual a expansao em série de Taylor é
realizada. A Figura 4.3 apresenta a interpretagao geométrica do Método SLP, onde se
vé o projeto inicial z° e as aproximagoes lineares da funcao objetivo e das restri¢oes sao
dadas pelas linhas pontilhadas. A solucao do problema aproximado, apds certo niimero
de iteracoes, se aproxima da solucao do problema nao linear, mas é inviavel por violar
as restrigoes. Contudo, ao se continuar aplicando esse procedimento, pode-se aproximar

satisfatoriamente da solucao do problema (EDGAR et al., 2001).
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Figura 4.3: Interpretagao geométrica do método SLP (Reproduzido de Vanderplaats
(1999)).

4.4.2 Gradiente Reduzido Generalizado - GRG (Generalized
Reduced Gradient)

No Método do Gradiente Reduzido Generalizado (GRG), a diregao de busca é obtida
de forma que qualquer ativacao de restricao permanece sempre ativa para um pequeno
movimento nesta diregdo. Isso é feito através da adicdo de uma varidvel de folga (slack

variable) a cada restrigdo de desigualdade, permitindo obter o seguinte problema:

{ 9j(x) +xj4, =0 j=1,..,J (4.26)

Ij+n20 jzl’,J

A Equagao (4.26) requer a adicao de J variaveis de folga nao negativas, num total de
n+.J variaveis de projeto. Se houver varias restrigoes de desigualdade, essa metodologia
se torna ineficaz, na medida que fica muito complicado o controle dessas novas variaveis.
Entretanto, segundo Vanderplaats (1999), para um nimero pequeno de restrigdes, essa é

uma ferramenta poderosa.

De maneira geral, o problema GRG apresenta a seguinte forma:

min f(x) (4.27)
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gi(x)+zjpn=0 j=12,..J
hi(z) =0 k=12 .. K

L U -
ry <x; < 1=1,2,...,n

~—

(4.28)

$J+n20 j:1,2,...7=]

O vetor z contém as n varidveis iniciais do problema e as J varidveis de folga. Por

conveniéncia, o sistema é particionado como segue:
_ T
r=[7ZY] (4.29)

com n-l variaveis independentes e J+[ varidveis dependentes, respectivamente. Dessa

forma, obtém-se o problema de otimizagao modificado:

min f(z, Z) (4.30)
h =0 =1,2,..,J+1
ek <z <2V i=1,2,..,n+J
Diferenciando a fungao objetivo e as restrigoes chega-se a:
df (z) =V f(x)'dZ + Vy f(x)TdY (4.32)
dh;(x) = Vzh;(2)TdZ + Vyhj(z)TdY ‘

onde os subscritos Z e Y indicam em relacao a qual vetor de varidveis os gradientes estao

sendo tomados.

Adotando-se o fato de que as restricoes de igualdade sao inicialmente satisfeitas, para
qualquer mudanca nas variaveis de decisao as restricoes de igualdade devem permanecer
satisfeitas para garantir viabilidade. Se for considerado que dh;(x) = 0, para j=1,...,J +1

e que Y contém J+I[ variaveis dependentes, pode-se escrever:

th1($> Vyhl(x)
thz(.T) VY}LQ(Z')
dh(z) = _ a7 + : dy (4.33)
Vzhu(z) Vyhyu(r)

dh(z) = AdZ + BdY (4.34)
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onde A é uma matriz (J+1)x(n-l) e B é uma matriz (J+1)x(J+l). Para qualquer mu-
danga das varidveis independentes dZ, pode-se resolver a Eq. (4.34) para manter a viabi-
lidade:

dY = —B7'AdZ (4.35)

Substituindo a Eq. (4.35) na Eq. (4.32) chega-se a:

{ df =V f(x)7dZ — Vy f(z)" B AdZ
(4.36)
df = (Vyf(x)T = Vy f(z)TB1A)dZ
que fornece
df _
Gp= = (Vzf(x)' — Vyf(2)'BA) (4.37)

definido como Gradiente Reduzido Generalizado, G, que pode ser entendido como um
problema sem restricao. O G pode agora ser usado para determinar a direcao de busca
S. Para cada valor de a proposto, as varidveis Y sao atualizadas segundo a Eq. (4.35).
Entretanto, deve-se ressaltar que, como a Eq. (4.35) é uma aproximacao linear do pro-
blema original, quando as restri¢coes forem avaliadas para esse valor de «a, elas podem nao

ser anuladas exatamente.

4.4.3 Programagao Quadratica Seqiiencial - SQP (Sequential

Quadratic Programming)

O Método da Programagao Quadrética Seqiiencial (SQP) resolve uma seqiiéncia de
aproximacoes quadréticas do problema nao linear original. Os Problemas Quadraticos
(QP) tém a fungao objetivo quadratica e as restrigoes lineares. Assim como no SLP, as
restricoes nao lineares sao linearizadas em torno de um ponto selecionado. Sua metodolo-
gia tem por objetivo obter uma aproximacao quadratica da funcao Lagrangeano e utilizar

um dos métodos de penalidade para transforma-lo em um problema sem restrigoes.

A direcao de busca ¢é obtida através da criacao da seguinte aproximacao quadratica:

min Q(S) = f(z) + Vf(x)"S + %STBS (4.38)
Vg;i(@)"S +d;9i(x) <0 j=1,...J (4.39)
Vhi(2)'S + 6hp(z) =0 k=1,..,1 '
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Aqui as variaveis de projeto sao os componentes de S. A matriz B é positiva definida,
a qual assume, no inicio do processo iterativo, o valor da matriz identidade, sendo atua-
lizada em iteracoes subseqiientes através de aproximagoes da matriz Hessiana da funcao
Lagrangeano. Os parametros escalares ¢; e 6 sdo dependentes do problema e sdo usa-
dos para prevenir inconsisténcias entre as restri¢oes linearizadas, sendo definidos como
(VANDERPLAATS, 1999):

1 .
5= L se gj(x) <0 (4.40)
d segj(x) >0

Segundo Vanderplaats (1999) e Edgar et al. (2001), o parametro § é escolhido como
sendo 0,9 ou 0,95. Utilizando, por exemplo, o Método da Funcao de Penalidade Exterior
(Segao 4.3), e de posse da dire¢ao de busca S do problema redefinido (Eq. (4.38) - Eq.
(4.39)), obtém-se o tamanho do passo de otimizagdo «. O préximo passo consiste em

atualizar a aproximacao da matriz Hessiana B, o que pode ser feito utilizando o Método
BFGS.

Por causa da utilizacao do Método BFGS, também conhecido como Método Quasi-
Newton, para a atualizacao de B, o algoritmo SQP obtém informacoes de segunda ordem,
o que implica taxas de convergéncia muito proximas dos métodos classicos de segunda
ordem (VANDERPLAATS, 1999). Segundo Edgar et al. (2001) podem surgir problemas

ligados ao armazenamento da matriz Hessiana para problemas com mais de 1000 variaveis.

4.4.4 Vantagens e Desvantagens dos Métodos Diretos

A Tabela 4.1 apresenta, de forma compacta, as principais caracteristicas dos algorit-
mos SLP, GRG e SQP. Os algoritmos SLP e SQP normalmente geram pontos com
grandes violacoes, causando dificuldades, especialmente em modelos com fungoes loga-
ritmicas ou expressoes fracionarias, devido ao fato de que estes podem provocar mau
condicionamento ao sistema (EDGAR et al., 2001). Exemplos de processos quimicos, onde

essas caracteristicas sdo ressaltadas, podem ser obtidas em Sarma e Reklaitis (1982).

Claramente, todos os trés algoritmos tém vantagens que habilitam o uso em deter-
minada situacao. Para problemas de dimensoes razoaveis, o algoritmo SLP se mostra
confidvel e eficaz. Contudo, para problemas de grande dimensao, versoes do GRG e do

SQP, sao amplamente empregadas.
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Tabela 4.1: Vantagens e desvantagens dos algoritmos SLP, GRG e SQP.

Algoritmo

Vantagens

Desvantagens

SLP

GRG

SQP

v" Réapida convergéncia quando o 6timo estd em um
vértice;

v' Nao tenta satisfazer restricoes de igualdade

a cada iteragao.

v Provavelmente é o mais robusto entre os trées algo-
ritmos;

v E versatil, principalmente no tratamento de proble-
mas sem restricoes ou com restrigoes lineares;

v" Uma vez encontrada uma solugao viavel, ¢ manti-
da mesmo que solucoes nao viaveis sejam obtidas.

v Usualmente requer poucas avaliacoes da funcao e do
gradiente em comparacgao aos outros dois algoritmos;
v Nao tenta satisfazer restri¢coes de igualdade

a cada iteracao.

v Enfrenta dificuldades quando o 6timo nao esta em
um vértice;

v Usualmente viola restri¢coes nao lineares até a con-
vergéncia, freqiientemente por valores elevados.

v Necessidade de satisfazer restricoes a cada
iteracao.

v Usualmente viola restri¢coes nao lineares até a con-
vergencia, freqiientemente por valores elevados.
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No proximo capitulo serd apresentado um estudo sobre a resolucao de POMO através

de métodos heuristicos, com extensao para o contexto multi-objetivo.






CAPITULO 5

Estupo DE POMO USANDO METODOS
HEURISTICOS

5.1 Aspectos Gerais

> [k métodos de otimizacao e busca heuristica, que sao baseados nos principios

e modelos de evolucao bioldgica, tém recebido crescente interesse nas ultimas
décadas, devido principalmente a sua simplicidade conceitual e versatilidade na
resolugao de problemas realisticos (FONSECA; FLEMING, 1993; DEB, 2001; COELHO, 2004).
Além disso, o desenvolvimento de modelos computacionais, inspirados nos mecanismos
evolutivos, caracterizam-se pela configuragao de algoritmos de otimizacao robustos (DEB,
2001). Neste sentido, serd apresentada uma revisao sobre as principais metodologias

evolutivas descritas na literatura.

O surgimento das técnicas heuristicas teve seu embasamento a partir das idéias desen-
volvidas no século XIX, quando Darwin (1809-1882), assim como Lamarck (1744-1829),
observaram a adaptacao e a adequagao entre a forma e o desempenho dos érgaos dos seres
vivos e sua maneira de viver. A diferenca é que Darwin apresentou em suas pesquisas
um mecanismo de evolugao baseado na selecao natural. Em sintese, Lamarck propos que
mudancas ambientais encontradas durante a vida de um organismo causam mudancas

estruturais, que sao transmitidas ao seu descendente (DIAS et al., 1998).

No século XIX, Mendel (1822-1884) propos uma teoria de hereditariedade baseada em
genes que se encontravam nos gametas. Atualmente, os fatores mendelianos sao denomina-
dos genes. As duas leis de Mendel procuram explicar a troca de material genético através
de operagoes de cruzamento e mutagao. O enunciado das leis de Mendel é apresentado a
seguir (LOPES, 2002):
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o 12 LEI DE MENDEL: “Cada cardter é condicionado por um par de genes alelos que
se segregam entre si, com a mesma probabilidade na formagao dos gametas, indo apenas

um gene para cada gameta’.

o 2¢ LEI DE MENDEL: “Um par de alelos localizados em um par de cromossomos
homdlogos separa-se independentemente de outro par de alelos localizados em outro par

de cromossomos homologos”.

Os aspectos relacionados a inspiragao bioldgica da computacao evolutiva e o apren-
dizado estao fundamentados nos estudos de Charles Darwin, Jean-Baptiste de Lamarck,
Gregor Mendel, James Baldwin, Hugo De Vries, Carl Correns, Erich von Tschermack,
entre outros (COELHO, 2003).

De forma andloga ao processo evolutivo natural, os Algoritmos Evolutivos (AE) traba-
lham com um conjunto de solugoes potenciais, que competem entre si durante o processo
evolutivo em dire¢ao a solucao 6tima. Tal comportamento é descrito pelo principio da
teoria evolucionista de Darwin denominado “sobrevivéncia dos mais aptos”. O nivel de su-
cesso das solugoes esta associado ao grau de adaptacao, medido por meio de uma funcao,
denominada funcao de adaptacao. Esta é usada como critério para ordenar uma seqiiéncia
de solugoes, comparar solugoes individuais e selecionar as mais aptas para futuras avalia-
¢oes. O foco original de pesquisa destes algoritmos é o uso do principio da evolucao para

simular a natureza adaptativa de processos naturais em sistemas artificiais (SILVA, 2004).

As abordagens correntes dos AES descendem dos principios de diferentes metodologias
(COELHO, 2004; CASTRO, 2001):

i) Algoritmos Genéticos — s@o algoritmos que operam com uma populagao de in-
dividuos representados por cromossomos, os quais durante o processo de evolucao sao
submetidos ao procedimento de selecao e reproducao, onde sao aplicados os operadores
de recombinacao e mutacao, que sao inspirados nos mecanismos naturais da genética
(HOLLAND, 1975; GOLDBERG, 1989);

i1) Programagao Evolutiva — concebida originalmente por Lawrence J. Fogel, em
1960, como uma estratégia de otimizacao estocastica similar aos algoritmos genéticos.
Contudo, enfatizam o relacionamento entre genitores e seus descendentes ao invés de

tentar emular operadores genéticos especificos observados na natureza !;

ii1) Estratégias Evolutivas — foram concebidos para o estudo de problemas de en-
genharia como alternativa aos métodos convencionais. Estes operam com cromossomos
na forma de vetores de nimeros reais e originalmente na proporgao (1+1), isto é, cada

genitor gera um herdeiro por geragao, normalmente por mutagoes distribuidas;

Fonte: http://www.kneehighs.com /intro.html, acessado em 11,/06,/2006.
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iv) Programagdo Genética — opera sobre representacoes de trechos de programas
na forma de arvores, de modo que possam ser combinados para gerarem novos trechos de

programas mais complexos;

v) Estratégias de Colonia — ¢é inspirada no comportamento de enxames, ou seja,
no comportamento coletivo de colonias de insetos, passaros ou de peixes. Estas operam
com a idéia da comunicacao indireta explorada pelas sociedades de insetos, que formam

algoritmos distribuidos de multi-genes.

De forma geral, os Algoritmos Evolutivos possuem a seguinte estrutura (CASTRO,
2001):

Tabela 5.1: Algoritmo evolutivo conceitual.

Algoritmo Evolutivo Conceitual
Inicializagao da populacao
Avaliacao dos individuos na populagao
Repeticao (Evolugao)
Selecao dos individuos da populacao
Alteracao desses individuos para criar uma nova populacao
Avaliacao da nova populacao
Até que um critério de parada seja satisfeito
Fim

Goldberg (1989), em seu célebre livro “Genetic Algorithms in Search, Optimization,
and Machine Learning”, fez com que os AGS se tornassem populares de tal modo que,
apesar de quase duas décadas, esta seja uma das abordagens mais pesquisadas e emprega-
das dentre todas as metodologias existentes e emergentes para a resolucao dos problemas

de otimizacao.

Este capitulo apresenta, em linhas gerais, as principais caracteristicas e abordagens
existentes para a solucao de POMO via AGs. Além disso, é apresentada a idéia basica
das principais técnicas emergentes e de sua extensao para problemas de otimizacao multi-
objetivo, tais como Recozimento Simulado, Enxame de Particulas, Colonia de Formigas e

Evolucao Diferencial, dando énfase a essa tultima.

5.2 Algoritmos Genéticos

O surgimento dos Algoritmos Genéticos (AGS) se deu a partir de uma abstragao
do livro “Adaptation in Natural and Artificial Systems” de John Holland (HOLLAND,
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1975): “wma populagdo de individuos para adaptar-se coletivamente em um ambiente,
deve comportar-se como um sistema natural, onde a sobrevivéncia é promovida através
da eliminacao de comportamentos initeis ou prejudiciais e recompensando-se 0S cOmpor-

tamentos uteis”.

Essa idéia permite a compreensao de que os mecanismos bioldgicos permitem a adap-
tagao do sistema natural de forma que estes poderiam ser expressos matematicamente e
simuladas computacionalmente. A conexao entre a busca, o problema de otimizagao e
o algoritmo genético é o individuo, que representa uma solucao viavel em um espaco de
busca (DEB, 2001).

De forma geral, os AGs transformam uma populacao de individuos, cada um com
um valor associado de adaptacao, numa nova geracao de individuos usando principios de
reproducao e de sobrevivéncia dos mais aptos, pela aplicacao de operacoes genéticas tais
como recombinacao e mutacao. Cada individuo na populacao representa uma solucao
potencial para um dado problema. O que o AG faz é procurar aquela que seja muito boa
ou a melhor selecao para o problema analisado, pela criacao genética de populacoes de
individuos cada vez mais aptos (CASTRO, 2001).

A Figura 5.1 apresenta a estrutura basica do mecanismo de evolugao do AG ao longo
de uma geragao (SILVA, 2001; COELHO, 2003). Esta pode ser traduzida nas seguinte etapas
(COELHO, 2003):

® criar uma populagao inicial composta por N individuos (candidatos a ser solugao
do problema). Cada uma das solugoes consiste de vetores z; € (0,1) (representacao

bindria) ou x; € R (representacao real);

O classificar cada solucao z;, i = 1, ..., N, com relacao ao calculo da funcao de adap-

tacao;
® selecionar os individuos mais aptos de acordo com uma estratégia de selecao;

@ aplicar o operador genético de cruzamento (representagao bindria) ou recombinagao

(representagao por ponto flutuante);
® aplicar o operador genético de mutagao;
® gerar uma nova populagao;

@ repetir as etapas 2 a 6 até que um critério de convergeéncia seja satisfeito.
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Figura 5.1: Esquema geral de evolugao de um AG (Reproduzido de Silva (2001)).

5.2.1 Codificacao dos Algoritmos Genéticos

Em sua concepcao original, os AGs fazem uso de codificagao bindria para a repre-
sentacao dos individuos (cada cromossomo é um vetor composto por zeros e uns), sendo
ideal para o tratamento de problemas com varidveis discretas (HAUPT; HAUPT, 1998).
Além disso, segundo os autores, para o manuseio de varidveis continuas faz-se necessaria
a codificacao das varidveis, que pode ser feita, por exemplo, do seguinte modo (HAUPT;
HAUPT, 1998):

B;

Ty = Timin + ﬁ(l‘i,muw - xi,min) (51)

onde B; é a relagao entre o valor real da varidavel z; e a sua representacao binaria de
caracteres, n ¢ o numero de caracteres e ; ;in € Tjmae SA0 0s vetores que representam os

limites da variavel ¢, respectivamente.

Segundo Castro (2001), a representagao ou codificagao das varidveis de projeto a serem

otimizadas proporciona um grande impacto no desempenho de busca, devendo ser o mais
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simples possivel sem perder, no entanto, as caracteristicas de representagao do problema

tratado.

5.2.2 (Geracao da Populacao Inicial

Um ponto interessante quando se trabalha com abordagens heuristicas é a maneira
como a populacao inicial é gerada. A grande maioria dos algoritmos inicializam essa
populagao de forma randomica. Contudo, existem abordagens que geram a populagao
inicial através de distribuicao gaussiana, como por exemplo no trabalho de Angira e
Babu (2005). De modo geral, a inicializagao de um problema nao é critica, desde que
a populagao inicial contenha cromossomos suficientemente variados (GOLDBERG, 1989;
CASTRO, 2001).

5.2.3 Avaliagao da Populagao

A avaliacao da populacao é realizada através da funcao de adaptacao, que deve indi-
car a “qualidade” de cada individuo na populagao (CASTRO, 2001). Com a evolucao do
processo, os individuos passam a ter aptidoes cada vez mais semelhantes entre si, podendo
ser necessario aumentar a pressao de selecao, adotando alguma estratégia propria para
fazé-lo (GOLDBERG, 1989).

Silva (2004) calcula o valor da aptidao através do conceito de funcao de transferéncia,
conforme definido em seu trabalho. A funcao de transferéncia refere-se a uma medida da
posicao relativa do ponto no espaco de classificacao, diferentemente de outros métodos,
que a consideram simplesmente igual ao valor da funcao objetivo. Assim, segundo o autor,
as condicoes do ponto em relagao as restricoes do problema devem ser incluidas no valor
da sua func¢ao adaptacao sob a forma de penalidade. Além disso, ainda neste trabalho, se
fez uso de um método de penalizacao baseado na teoria da logica nebulosa, com o intuito

de transformar um problema com restricoes em um outro, sem restrigoes.

5.2.4 Operadores Genéticos

Conforme comentado anteriormente, os algoritmos genéticos possuem procedimentos
probabilisticos de busca, baseados nos principios decorrentes da dinamica das popula-
¢oes naturais. Nestes operadores uma populacao de solugoes candidatas é aleatoriamente
gerada e “evolui” para uma solucao, através da aplicagao de operadores genéticos. Esta

secao aborda os principais operadores genéticos e suas variacoes mais utilizadas.
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i) Reproducao:

O operador de selecao emprega o principio de sobrevivéncia dos individuos mais aptos,
através de uma metafora dos procedimentos de reprodugao assexuada e selecao natural, de
acordo com o grau de adaptagao do individuo ao ambiente (COELHO, 2003). Este operador
é a versao artificial da selecao das espécies do Darwinismo, que estabelece que os seres
mais aptos tém maiores chances de sobreviver, ou seja, os mais fortes e menos vulneraveis
aos predadores e doengas (TICONA, 2003). O objetivo principal do operador é copiar as
melhores solugoes, eliminando as de baixa aptidao, enquanto o tamanho da populagao é

constante (DEB, 2001). Essa estratégia pode ser realizada através dos seguintes passos:

e [dentificar as melhores solu¢oes na populagao;
e Realizar copias dessas melhores solucoes;

e FEliminar as solucoes de baixza aptidao da populacao.

Existe um grande ntmero de estratégias de selecao, dentre estas podemos destacar
(DEB, 2001):

a) Sele¢ao Proporcional: nessa estratégia, o nimero de cépias de uma solugao na lista
de solucoes escolhidas é proporcional ao seu valor de aptidao. Para calcular o nimero de

copias esperado, é necessario obter a probabilidade de cada solucao:

F;

- Zjvﬂ £ .

Pi
sendo que F; é a aptidao da solucao 7 e N é o tamanho da populacao. O nimero de copias
na lista de solucoes é calculado por C; = p; N, isto é, as solucoes com melhor valor de
aptidao terao mais copias na lista de solugoes. O escalonamento é um problema associado
com esta estratégia. Quando existe uma solu¢ao com um valor de aptidao muito maior
comparado com o restante da populagao, esta “super-solucao” terd uma probabilidade de
escolha perto de 1, e terd muitas copias na lista de solucoes. Caso todas as solugoes
possuam valores similares de aptidao, terao a mesma probabilidade de serem escolhidas,
e cada uma sera copiada na lista de solugoes, o que equivale a nao se realizar a operacao

de selecao;

b) Sele¢ao Elitista com Truncamento: o modelo de selecao elitista é normalmente
acoplado a outros métodos de selecao, na tentativa de se aumentar a velocidade de con-
vergéncia do algoritmo, bem como em aplicagoes onde possa ser necessario o seu emprego.
Este processo simplesmente copia os N (N > 1) melhores individuos da populacao cor-

rente para a proxima geragao, garantindo que estes cromossomos nao sejam destruidos
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nas etapas de recombinacao e mutagao. Na maioria das implementacoes, normalmente,
pelo menos o elitismo do melhor individuo é utilizado. A principal vantagem do elitismo
é garantir que nao se perca o melhor individuo durante o processo evolutivo e, com isto,
gerar uma seqiiéncia, onde o resultado nao piora. Sua desvantagem é a possibilidade de
forcar a busca, pela presenca de mais uma cépia do melhor individuo, na direcao de algum
ponto 6timo local que tenha sido descoberto antes do global, embora um algoritmo gené-
tico possa escapar de tais armadilhas. Alternativamente, pode-se guardar separadamente
a melhor solucao encontrada durante a evolucao, para no final da execucao designa-la
como sendo o individuo 6timo encontrado, mesmo que ele nao esteja presente na ultima

geracao da execugao;

c) Sele¢ao por Torneio: na sele¢cdo por torneio, sao realizadas vérias competigoes
entre duas solugoes, e a melhor solugao é copiada na lista de solugoes. Este processo é
repetido até se preencher a lista. Goel e Deb (2001) mostraram que este método possui
uma convergencia igual ou melhor que outras estratégias de selecao, além de possuir uma

complexidade computacional menor;

d) Sele¢io por Ranking: ordena as solugoes conforme seu valor de aptidao, desde
a pior solugao (ranking 1) até a melhor (ranking N). Depois, o nimero de cépias das

solugoes ¢é proporcional ao valor desse ranking.
i) Cruzamento:

Este operador gera novas solugoes (filhas) a partir da lista de solugdes corrente (pais).
Geralmente o cruzamento possui uma probabilidade associada com essa mudanca, usando-
se um valor proximo de 1. A forma mais simples de cruzamento é conhecida como cruza-

mento em um ponto, ilustrada na Fig. 5.2 (TICONA, 2003).

Antes do Apds o
Cruzamento Cruzamento
Pai 1101{1010100 1101{1010010| Filho 1

Posicdo do
Cruzamento
Miae 00101010010 0010(1010100| Filho 2

Figura 5.2: Operador de cruzamento (Reproduzido de Ticona (2003)).

Este tipo de cruzamento consiste em:

e FEscolher arbitrariamente dois individuos no conjunto de solugoes;

e Fscolher dentro da cadeia o individuo da posi¢ao k chamada posicao de cruzamento;



5.2. Algoritmos Genéticos 67

e Criar novos descendentes trocando as cadetas parciais de cada um dos individuos.

iii) Mutagao:

O operador de mutacao é necessario para se introduzir e manter a diversidade gené-
tica na populacao, alterando arbitrariamente um ou mais componentes de uma estrutura

escolhida, assim como ilustrado na Fig. 5.3.

Antes da Apéds a
Mutagado Mutagdo

Ancestral 1 110001 10 —> 110@)0110 Descendente 1

Ancestral 2 @01@)110 — 10110 Descendente 2

Figura 5.3: Operador de mutacao (Reproduzido de Ticona (2003)).

Dessa maneira, esse operador nos fornece meios para a incorporacao de novos ele-
mentos na populacao, assegurando que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do
espaco de busca nunca seja zero, com o intuito de tentar contornar o problema de 6ti-
mos locais (CASTRO, 2001). O operador de mutacao é aplicado aos individuos com uma
probabilidade dada pela taxa de mutagao p,,. Segundo Deb (2001), geralmente se utiliza
uma taxa de mutac¢do pequena (como na genética natural), pois é um operador genético

secundario.
iv) Elitismo:

Esse operador consiste em manter as melhores solucoes encontradas nas geracoes ante-
riores nas geracoes posteriores, o que nao provoca perda de possiveis candidatos ao ponto
6timo. Segundo Castro (2001), uma forma de implementar o elitismo é copiar diretamente
as n% das solugbes da populagao atual na populagio seguinte. O restante das (100-n)%
solugoes é gerada usando os operadores genéticos usuais sobre a populacao atual. Desta
forma, as melhores solucoes passam diretamente para a populagao seguinte, além de par-
ticipar da criacao do restante das solugoes. Outra forma de elitismo consiste em criar a
populagao seguinte a partir da populacao atual usando os operadores genéticos usuais, e

escolher as melhores N solugoes de ambas populagoes (TICONA, 2003).

5.2.5 Algoritmos Genéticos para Otimizacao Multi-objetivo

O primeiro Algoritmo Genético Multi-objetivo, denominado de VEGA - Vector Fvalu-
ated Genetic Algorithm, foi proposto por Schaffer (1984). A partir desse, inimeros algo-
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ritmos evolutivos baseados em AG foram desenvolvidos. Dentre os mais populares e
inovadores pode-se citar: MOGA - Multi-objective Genetic Algorithm (FONSECA; FLE-
MING, 1993), WBGA - Weight-based Genetic Algorithm (HAJELA; LIN, 1992), NPGA -
Niched Pareto Genetic Algorithm (HORN et al., 1994), RWGA - Random Weighted Ge-
netic Algorithm (MURATA; ISHIBUCHI, 1995), PESA - Pareto Envelope-based Selection
Algorithm (CORNE et al.,, 2000; CORNE et al., 2001), PAES - Pareto-Archived Evolution
Strategy (KNOWLES; CORNE, 2000), NSGA - Nondominated Sorting Genetic Algorithm
(SRINIVAS; DEB, 1994), NSGA II - Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (DEB
et al., 2000), SPEA - Strength Pareto Evolutionary Algorithm (ZITZLER; THIELE, 1998),
SPEA II - (ZITZLER et al., 2001), DMOEA - Dynamic Multi-objective Evolutionary Al-
gorithm (YEN; LU, 2003), PMOGA - Pareto Multi-objective Genetic Algorithm (CASTRO,
2001), MOGA 1? - Multi-objective Genetic Algorithm (SILVA, 2004), PAMUC - Prefe-
rences Applied to Multiobjectivity and Constraints (COELHO, 2004).

Embora existam vérias possibilidades para otimizadores baseados em Algoritmos Ge-
néticos na literatura, conforme citados acima, além de serem algoritmos bem conhecidos,
tém seu desempenho ja estudado em vérios trabalhos (ZITZLER; THIELE, 1998; DEB, 1998;
DEB et al., 2000; ZITZLER et al., 2001; DEB, 2001; CASTRO, 2001; STLVA, 2004). De uma
forma geral, esses algoritmos se diferem pelo modo como ¢ feito o procedimento de aptidao,

pelo mecanismo de elitismo e diversidade.

A Tabela 5.2 lista os principais MOEA (Multi-objective Evolutionary Algorithm),

com suas respectivas caracteristicas, bem como suas vantagens e desvantagens.

2Qriginalmente o algoritmo desenvolvido por Silva (2004) nio foi denominado MOGA 1, sendo uti-
lizado aqui para diferencid-lo dos outros.
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Continuacao da Tab. 4.2

Algoritmo MMMMMWMQ %MMM“MM-%@ de Elitismo MMWH;_MMNO Vantagens Desvantagens
a dominancia de Pa- mutacao rando- nao € uma aborda-
reto € utilizada para densidade baseada mica e de fd- gem baseada em
PAES substituir um paren- — mo conceito de POSSUL POSSUL cil implemen- populagoes e seu
te se o filho o do- célula tacao desempenho depen-
mina de da célula
ranking baseado em adaptacao por com- rapida conver- problemas com o
organizagao de indi-  partilhamento de nao possui  Mao possui  Ggencia parametro tama-
NSGA viduos nao dominan-  nicho nho do nicho
tes
ranking baseado em a distancia aglo-
NSGA I organizacao de indi-  conceito de dis- POSSUL nao possui  bem testada e merada trabalha
viduos nao dominan-  tancia aglomerada eficiente somente com espa-
tes cos de objetivos
ranking baseado no truncamento da bem testada e a estratégia de
SPEA arquivamento externo  populagao ex- POSSUL DOSSUL sem a adi¢ao de truncamento nao
das solugoes nao- terna mais parametros € trivial
dominadas
densidade basea- assequra que o0s
SPEA II baseado na forca da na k-ésima POSSUL POSSUL pontos extremos ¢ computacio-
dos dominadores vizinhanga mais nao sejam perdi- nalmente caro
Proxima dos
ranking baseado densidade basea- melhoria na adap- de dificil
DMOEA em células da em células POSSUL nao possui  tacao da densida-  implementacgao

adaptativas

de das células

Continua na préxima pagina
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Vistas as principais implementacoes baseadas em Algoritmos Genéticos, a seguir serao
apresentados os principios basicos de alguns desses algoritmos, focalizando suas vantagens,

desvantagens e principais contribuicoes.

a) VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithms)

Schaffer (1984) desenvolveu o primeiro algoritmo multi-objetivo baseado em AG, o
VEGA - Vector Fvaluated Genetic Algorithms, cuja implementagao fundamenta-se na
modificagao do software GENESIS através da criagao de um lago no procedimento de se-
lecao original, fazendo com que o procedimento seja repetido para cada um dos objetivos
separadamente, até atingir-se um determinado nimero pré-definido de individuos para
cada objetivo, para reproducao. A seguir, esses individuos sao randomicamente sortea-
dos para as etapas de recombinacao e mutacao. A principal limitacao dessa metodologia
é que, ao se fazer a selecao independente dos individuos, isso provoca a especializacao
da populagao, tendo como resultado a convergéncia na direcao da regiao das solugoes
Otimas individuais apés um grande numero de geracoes. Tal caracteristica nao ¢é inte-
ressante, ja que nao adianta uma solugao apresentar alta qualidade em um objetivo, se
conseguida as custas de valores ruins ou inaceitdveis para algum(ns) outro(s) objetivo(s)
(CASTRO, 2001). Schaffer tentou minimizar os efeitos da especializagao através do desen-
volvimento de dois procedimentos heuristicos de selecao que foram denominados: sele¢ao
nao-dominada, na qual os individuos dominados sao penalizados pela subtragao de uma
pequena penalidade fixa sobre o nimero esperado de cépias durante a selecao, e a selecao
cruzada, que promove o cruzamento de individuos especializados de diferentes subgrupos.
Entretanto, ambos os procedimentos nao funcionam satisfatoriamente por nao prevenir
a participacao de individuos piores na primeira selecao randoémica ou pela possibilidade
de haver uma grande distancia Euclidiana entre um individuo campeao e um mediocre
(SCHAFFER, 1984).

b) MOGA (Multi-Objective Genetic Algorithm)

Fonseca e Fleming (1993) desenvolveram o MOGA, que utiliza o conceito de domi-
nancia e diversidade para as solugoes obtidas em cada geracao. Essa implementagao se
diferencia de outras através da maneira pela qual se atribui o valor de aptidao as solugoes
da populagao, associando a cada solucao potencial um valor de ranking que é igual ao

numero de solugoes n; que a dominam mais um, assim:

Dessa maneira, as solugoes nao-dominadas possuem ranking 1, o que faz com que pelo

menos um individuo da populagao possua r; = 1, e o valor maximo de r; nao ultrapasse
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o tamanho da populagao (N).

As Figuras 5.4(a) e 5.4(b) mostram um conjunto de solugoes e seus valores r;, respec-

tivamente.

f,

Fronteira de Fronteira de
Pareto Pareto

(a) (b)

Figura 5.4: Ranking obtido através da aplicagao do MOGA (Reproduzido de Deb
(2001)).

No préximo passo do algoritmo, a populacao é ordenada conforme esse valor de r;.
Posteriormente, o valor de aptidao média para as solugoes de mesmo ranking é calculado,
permitindo que as solugoes com melhor ranking tenham valores de aptidao mais altos. A
diversidade entre solugoes nao-dominadas ¢ obtida utilizando o conceito de nichos para
cada ranking. Uma vez obtidos os nichos, calcula-se a aptidao compartilhada de cada
solugao no ranking r = 1, no r = 2 e assim sucessivamente. Finalmente, este valor é
multiplicado por um fator de conversao de escala.

o pr)F (5.4)

by B

12 7
Jj=1 =7
onde p(r;) é o nimero de solugoes no ranking r;.

Logo apds esses calculos, 0o MOGA comporta-se como um AG simples, com opera-

dores de selecao, cruzamento e mutagao usuais.

O compartilhamento da aptidao é realizado no sentido de distribuir as solugoes sob
diferentes regioes ou nichos no espago de busca. A Figura 5.5 ilustra um conjunto de

solugoes distribuidas em varios nichos (circulos).

Para cada solugao i ¢ calculado um valor de contador de nicho n¢; usando Eq. (5.5)

e Eq. (5.6), que caracterizam a regido que i pertence.

w(ri)

ne; =Y Shidi;) (5.5)
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iz

Fronteira de
Pareto

Figura 5.5: Solucoes agrupadas em nichos (Reproduzido de Deb (2001)).

m i f 2
dij = Z(—m& fczzm> (5.6)

j=1 Nk

onde d;; representa a distancia entre duas solugoes ¢ e j que possuem o mesmo valor de
ranking 7, fI"" e fi™" sao os valores minimos e maximos para a k-ésima funcio objetivo,
respectivamente. A fungdo Sh da Eq. (5.7) é conhecida como funcdo de compartilha-

mento, que foi originalmente proposta por (GOLDBERG, 1989), sendo definida como:

dy; \"
1— ( ] ) s€ dij S O share

O share
0 caso contrario

Sh(d;;) = (5.7)

onde o parametro « define o comportamento da funcao Sh e 044 ¢ chamado de raio de
nicho. O valor do raio de nicho define a vizinhanca de uma solugao, sendo que quando
dij > Oghare s solucoes estdao em nichos separados e Sh(d,;;) = 0. Caso contrario, Sh(d;;)
assume um comportamento decrescente, de acordo com a relacao d;j/ospare. Desta forma,
quanto maior o nimero de solugoes dentro do nicho, maior o valor de nc. Além disso, o
MOGA usa a funcao Sh com o = 1 e o parametro ... ¢ atualizado dinamicamente
(FONSECA; FLEMING, 1993). A aptidao compartilhada para cada solucao i é:

i (5-8)

nc;

Dessa maneira as solugoes que residem em um nicho menos ocupado terao melhor



5.2. Algoritmos Genéticos 75

aptidao de compartilhamento, destacando solugoes pouco representativas em cada ranking.
A estrutura do Algoritmo MOGA é apresentado a seguir:

Parametros de Entrada: Populagio (P), Tamanho da populag¢io (N) e Parametro

de compartilhamento (Gspare)

O Inicializar os contadores p; = 0, para todos os rankings possiveis 7, j = 1...N;

para cada solucao ¢ em P;

® Calcular o nimero de solugoes n; que dominam a solugao ;
® Obter r; conforme Eq. (5.3);

O Incrementar o contador p,,;
(5]

Ordenar P de forma descendente por r;, identificar o valor maximo r* = max(r;),
para cada solugao ¢ em P, calcular a aptidao média para as solugoes em P conforme
Eq. (5.4), fazer r = 1;

® Para cada solucao 7 com r; = r: calcular o contador de nicho nc; utilizando Eq.
(5.5);

@ Determinar a aptidao final utilizando Eq. (5.4);

® Se r < r*fazer r =r + 1 — ir para o sexto passo, senao terminar.

Saida: Solugoes Nao-dominadas.

Segundo Deb (2001), a principal vantagem do MOGA ¢ sua simplicidade no calculo
do valor de adaptacao. Segundo Coelho (2003), o MOGA tem desempenho melhor com-
parado com outros algoritmos nao elitistas. Entretanto, além desse algoritmo possuir
certa complexidade computacional, o calculo da aptidao média, dos nichos e da aptidao
final, no pior caso, quando todas as solugoes estao no mesmo ranking e no mesmo nicho,
é da ordem de O(N?), sendo a complexidade do MOGA da ordem de O(MN?) (DEB,
2001). Outro aspecto importante é que o cdlculo do compartilhamento nao garante que as
solucoes com valor de r; alto terao pior aptidao que solucoes com r; baixo. Isto acontece
porque podem existir muitas solugoes préximas entre si com r; baixo, sendo o valor de
contador de nicho alto nesse caso e a aptidao compartilhada baixa. Isso faz com que nao
exista uma boa selecao de solugoes de melhor r;, degradando a convergéencia do algoritmo
(DEB, 2001).
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¢) NPGA (Niched Pareto Genetic Algorithm)

O Algoritmo NPGA, que se fundamenta no conceito de nao-dominancia, foi proposto
por Horn et al. (1994). Essa abordagem se caracteriza por nao precisar calcular o valor
de aptidao que destaque as solucoes nao-dominadas. Ao contrario, utiliza um método
de selecao por torneio denominado de Torneio de Pareto. Durante esse torneio, dois
candidatos potenciais i e j sao escolhidos aleatoriamente na populacao P. Estes sao
comparados com um subconjunto 7', cuja quantidade de elementos é menor que P. Nesse

caso, podem acontecer os seguintes casos:

e Se a solucao ¢ domina o subconjunto T e a solucao j é dominada por algum ele-
mento de 7T, a solucao ¢ é a vencedora. Reciprocamente, se a solu¢ao 7 domina o
subconjunto T e a solucao 7 ¢ dominada por algum elemento de T, a solucao j ¢ a

vencedora.

e Caso contrario, se acontecer de ambas as solugoes dominarem 7, ou que ao menos
uma solucao em 7T domine 7 e j, calcula-se o contador de nicho para escolher a

solugao vencedora.

O célculo do nicho para i e j é realizado sobre a nova populagao gerada ( Q). No inicio
do processo, () é vazio, assim o cédlculo de nicho nao pode ser realizado e no caso de empate
entre solugoes candidatas, uma delas é escolhida aleatoriamente. As solucoes ganhadoras
p1 e po geram as solucoes filhas ¢; e ¢ que sao incluidas em (). Nas proximas geragoes,
o calculo de nicho para escolher a solucao ganhadora é baseada na seguinte medida de

distancia:

M fk 2
dik - Z (fma:): _ fmzn) (59)

m=1
onde fMe* e fM%% 330 os valores minimos e maximos da k-ésima fungao objetivo.
A estrutura do Algoritmo NPGA é apresentada a seguir:

Parametros de Entrada: Populacio pai (P), Tamanho da populagio (N), Popu-
lagao filha (Q), Parametro de compartilhamento (0spare), Tamanho do torneio (taom),

Nimero de geragao atual (n) e Numero mdzimo de geragoes (nMaz).

O Criar a populagao inicial P, e a populagao filha @), vazia,;
Fazer t =0e i =0

0 Realizar a selecao por torneio com os individuos i e i+1, o ganhador sera o pai py,
1 =142
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® Aplicar a selecao por torneio com os individuos i e i+1, o ganhador serd o pai ps;
® Fazer o cruzamento de p; e py para gerar os filhos ¢; e co;

® Aplicar o operador de mutacao;

® Atualizar a populacao filha Q,, = @, U {c1, 2}, i = i+1;

@ Se i < N ir para o terceiro passo;

® Se |Q] = N/2 entdo misturar a populagao P; fazer ¢ =1, voltar para o segundo

passo;

® Se n < nMax terminar, senao fazer P, 1 = Q,, Q,11 = {}, e voltar para o segundo

passo.

Saida: Solugoes Nao-dominadas.

Segundo Deb (2001), a principal vantagem do algoritmo NPGA é que néo precisa de
um método para calcular o valor de aptidao das solucoes, ficando livre da subjetividade
da fungao aptidao, diferentemente de outros algoritmos multi-objetivos. Outra vantagem
é o uso do operador de selecao por torneio, sendo computacionalmente eficiente quando
o parametro t4,, ¢ muito menor que o tamanho da populagao, pois as comparacoes de
dominancia se realizam apenas em um subconjunto pequeno. O NPGA apresenta como
desvantagem a incorporacao de dois novos parametros oguare € tgom. Alem disso, para o
caso em que tg,, ¢ pequeno comparado com N, tem-se que a complexidade dessa abor-
dagem é governada pelo calculo do nicho, sendo da ordem de O(N?). Contudo, quando
tiom € um valor da mesma ordem de N, a complexidade estara determinada pelos torneios
realizados, obtendo-se assim uma complexidade da ordem de O(M N?) (DEB, 2001).

d) NSGA II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm)

O algoritmo NSGA II é uma extensao do NSGA desenvolvido por Deb et al. (2000),
cuja idéia basica ¢é a realizacao de um ordenamento elitista por nao dominancia. Este
trabalha com uma populagao pai P para gerar a populacao filha (), como nos AGS con-
vencionais. Na primeira geragao, gera-se uma populagao P, ordenada por nao dominancia.
Cada solugao tem um valor de aptidao igual ao seu nivel de ndao dominancia, sendo que
1 é o melhor nivel, 2 é o segundo melhor nivel e assim por diante. Aplicando os opera-
dores de selegao por torneio, cruzamento e mutacao, obtém-se a populacao filha @,, de
mesmo tamanho que P. Ambas as populacoes sao reunidas em um conjunto R,. Para as

n geracoes seguintes o algoritmo NSGA II trabalha com a populagao R,,.
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Realiza-se um ordenamento por nao-dominancia sobre a t-ésima geracao R;, obtendo-
se as fronteiras Fy, Fy, ..., F,, que sao inseridas na nova populacao P,,;. Dado que
apenas N solucoes podem ser inseridas, N solugoes de R, sao descartadas de modo que
deve-se inserir primeiramente as solugoes em F}, em seguida F3 e assim por diante, como

apresentado na Fig. 5.6.

Ordenagdo por
Domindnica Distdncia da
Multiddo
h -]

P . N [—

2

— — }—> Rejeitadas
0, F,
% }— Rejeitadas

R,

Figura 5.6: Estrutura do NSGA II (Reproduzido de Deb (2001)).

Cada conjunto F; deve ser inserido na sua totalidade em P, 1, o que acontece enquanto
P,i1 +|F;| < N. Ao inserir Fj tal que |F;| > N — P,41, o algoritmo NSGA II escolhe

aquelas solucoes de F; que estejam melhor espalhadas.

O algoritmo NSGA II introduz um método chamado de distancia da multidao (crow-
ding distance). Essa abordagem consiste em, apdés determinar as distancias, ordenar os
conjuntos [ decrescentemente em relacao as suas distancias, copiando-se as primeiras
N — |Pn + 1| solugbes de F; para P,y;. Finalmente, gera-se |Q,+1] a partir de | P,

usando o operador de selecao de torneio por multidao, cruzamento e mutagao.

O operador distancia da multidao d; de uma solucao 7 representa uma estimativa do
perimetro formado pelo cubdide cujos vértices sao os seus vizinhos mais proximos. A
Figura 5.7 mostra a distancia da multidao para a solugao i. Quanto maior o cubdide da
solugao 7, mais afastada se encontra ¢ dos seus vizinhos. Ja as solugoes extremas em cada

objetivo terao um cubdide infinito.

O procedimento para achar a distancia da multidao é descrito na Tab. 5.3, onde
I representa a i-ésima solugao na lista ordenada pelo objetivo m. I" e I/" sao os
elementos da lista com menor e maior valor em um objetivo m. fﬁil e ,f;‘”il sao os valores
dos vizinhos de i na m-ésima fungao objetivo. [ e f™M" g30 parametros dos limites

maximo e minimo em cada objetivo.
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h dy=co

Figura 5.7: Esquema geral do operador distancia da multidao - NSGA II (Reproduzi-
do de Deb (2001)).

Tabela 5.3: Céalculo da distancia da multidao - NPGA II.

Parametros de Entrada:
$,; — Conjunto de solucoes na fronteira ¢

[ denota o nimero de solugoes em J;
Para cada solucao em ; atribui-se d; =0
Para cada funcao objetivo m =1,..., M
Ordenar decrescentemente as solugoes por f,, na lista I™
Para cada soluc¢ao extrema (minimo e maximo) em cada um dos M
objetivos fazer dpm = oo
Para as solugoes i = 1,...,1 — 1 calcular dym através de Eq. (5.10)

A Equagao (5.10) assegura que as solugoes mais afastadas tenham d; maior. Alter-
nativamente, é possivel usar também o operador de compartilhamento para calcular o

contador de nicho.

LS His)
d[im = d[lm -+ —J}Tzlax — fﬂ;in (510)

O operador de selegao por torneio de multidao do NSGA II incorpora uma pequena
modificacao no método de selecao por torneio, usando o operador comparativo que leva
em conta a multidao de uma solucao (crowded tournament selection operator) < c. Uma

solugdo i é considerada ganhadora em um torneio contra uma solucéo j, se (DEB, 2001):
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e A solugao 7 possui um melhor nivel de nao dominancia, r; < rj;

e Se ambas as solugoes estao no mesmo nivel, mas ¢ tem uma distancia da multidao
maior, d; > dj.

A estrutura do Algoritmo NSGA II é apresentado a seguir:

Parametros de Entrada: Populagdo pai (P), Populagdo filha (Q), Tamanho fixo
para P e @, Conjunto de solugcoes na fronteira j (F;), Numero mdzimo de geragoes

(nMazx) e Nimero de geragao atual (n).

@ Gerar a populagao inicial P, e Q, = {};
Fazer n =0

Realizar a selecao, cruzamento e mutacao para gerar a filha @),. Fazer R, = P,UQ,;
Realizar a ordenacao por nao dominancia em R,;
Criar P11 ={};

Enquanto |P,41 + Fj| < N, copiar as solucoes de Fj em P, 1;

@ 99 © & ©

Calcular as distancias da multidao em F}, ordenando Fj conforme as distancias d,

e copiando as primeiras N — |P,41| solucoes de F; para P,.1;

N

Aplicar sele¢ao, cruzamento e mutagao para gerar a nova populacao Q. 1;

® Se n > nMax entao pare, caso contrario atribuir n = n 4+ 1 e voltar ao segundo

passo.

Saida: Solu¢oes Nao-dominadas.

A principal vantagem do NSGA II é a maneira como mantém a diversidade entre as
solucoes nao-dominadas. Além disso, nao hé a incorporacao do parametro opure, COMO NO
MOGA (DEB, 2001). Sua complexidade computacional é a soma de trés situacoes: para
se ordenar R por nao dominancia é necessario comparar cada uma das 2N solucoes contra
2N-1 solugoes em cada um dos M objetivos. Para obter as distancias da multidao no
pior caso, quando todas as solucoes de R estao em Fi, é necessario ordenar Fj para cada
objetivo, obtendo uma ordem de O(M N log N). Finalmente, para passar as N melhores
solucoes de F; a P,., ordena-se conforme o operador < ¢, resultando em O(N log N)
comparagoes. Portanto a complexidade do algoritmo NSGA 1T é da ordem de O(M N?)
(DEB, 2001).
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Um ponto negativo deste algoritmo é que, se o conjunto F; tem um tamanho maior
que N, o processo de escolha de apenas N solucoes, usando a distancia da multidao, faz
com que sejam perdidas solugoes potenciais. Por exemplo, seja o conjunto F onde existam
varias solugoes 6timas de Pareto muito proximas e alguma solugao distante nao 6tima de
Pareto, mas nao-dominada no momento. Dado que o cubdide da solucao nao-dominada
¢ maior, esta solugao serd copiada em |P,;1| enquanto uma solu¢do 6tima de Pareto é
eliminada. Esse efeito é representado na Fig. 5.8(a). Depois de aplicar o algoritmo de
corte para NSGA II, como mostrado na Fig. 5.8(b), elimina-se uma solugao 6tima de
Pareto e se mantém a solu¢ao nao-dominada (mas nao 6tima de Pareto). Esta situagao
faz com que o NSGA II possa cair em um ciclo de gerar solu¢oes 6timas de Pareto e
nao otimas de Pareto até convergir, finalmente, para um conjunto de solugoes 6timas de
Pareto (DEB, 2001).

Fronteira de
Pareto

f] (b) fJ

Fronteirade — ---"@----
Pareto

(a)

Figura 5.8: Situacao onde o NSGA II falha (Reproduzido de Deb (2001)).

e) SPEA 11 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm)

O algoritmo SPEA II, desenvolvido por Zitzler et al. (2001), faz uso da estratégia
de elitismo através de uma populacao externa E onde sao armazenadas todas as solugoes
nao-dominadas. A populagao E tem tamanho (/N) fixo definido pelo usudrio. Inicialmente
o SPEA II cria uma populagao aleatéria P, e uma populagao externa E (conjunto vazio).
O valor de aptidao ¢é dada através de Eq. (5.11):

s; = |sj, j € Q, parai < j| (5.11)

onde s; é o numero de solugdes que 7 domina em (). As solugdes nao dominadas sao
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assinaladas como s; = 0. Logo em seguida, calcula-se o valor de r;, através de:

= Z 5 (5.12)

JEQ, =i

Isto significa que r; ¢ a soma dos s; das solugoes j que dominam 4 em ). Para as solucoes
nao-dominadas, tem-se que r; = 0. As solu¢bes com um alto valor de r; sao dominadas
por muitas solucoes em (). De forma esquemética, a Fig. 5.9 apresenta um conjunto de

solugdes e seus respectivos valores (r;, ;).

f
O
o (1,18) o
(3,0) 0 o (032
(2.3) 0.16) 7's;
(@]
o (3.10)
(5.0) o
[ ] (0,13)
(5,0
J

(3,0)

Fronteira de Pareto

J,

Figura 5.9: Calculo da aptidao através do algoritmo SPEA II (Reproduzido de Deb
(2001)).

Esse mecanismo permite a ordenacao de solu¢oes por dominancia, mas com possibili-
dade de falha, quando existem muitas solug¢oes nao-dominadas. Neste caso, existiriam
muitas solucoes com 7;=0 e nao se enfatizaria a preferéncia de uma solucao sobre uma
outra (ZITZLER et al., 2001). Para superar essa dificuldade, o algoritmo SPEA II usa
informacao sobre densidade, que é baseada no método de k-vizinhos, onde a densidade
em qualquer ponto é uma funcao decrescente em relagao ao k-ésimo ponto mais proximo.
Para cada solugao i em @), obtém-se as distancias aos || — 1 individuos de @. A densidade

d; é formulada como:

1
d; = 5.13
ok 42 (5.13)

A densidade de 7 é inversamente proporcional a distancia a seu k-vizinho mais préximo
ok, onde k=/Q. J4 a distancia d; estd dentro do intervalo aberto (0, 1), com aptidao

para ¢ dada por:
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Através da relagao acima, as solugoes nao dominadas terao F; < 1, e as demais solugoes
F; > 1. Uma vez calculado o valor de aptidao, copia-se as solugoes nao-dominadas de
() para a nova populagao externa F;,;. O préximo passo dependerd de trés possiveis
situacoes:

e |E,.1| = N, e nao se fazem modificagoes sobre |Ey1];

e |E,.1| < N|, entao ordena-se @) por F; e copia-se as primeiras N — |E, 1| solucoes
1 de @, tal que Fi > 1;

e |E,.1| > N, neste caso se utiliza um algoritmo de corte sobre |E,,1].
Finalmente, realiza-se o processo de selecao por torneio, cruzamento e mutagao sobre
E, 1 para gerar uma nova populacao P, .

A reducao do tamanho da populacao de E,; para N é feita através do algoritmo de
corte. Este consiste, em cada geracao, da escolha de uma solugao tal que a sua distancia
em relacao ao seu vizinho mais préximo seja a menor possivel. No caso de empate,

calcula-se a segunda menor distancia, e assim por diante.
A estrutura do Algoritmo SPEA II é apresentada a seguir:

Parametros de Entrada: Populac¢do interna (P), Populagao externa (E), Tamanho

maximo para E (N), Numero mdzimo de geragcies (nMax) e Numero de geragdo atual

(n).

Fazer n = 0.
® Gerar a populagao inicial P, e E, = {};
Para cada solucao i em @, = P, U E,,.
® Calcular os valores s;, r;, d; conforme Eq. (5.11), Eq. (5.12) e Eq. (5.13), respecti-
vamente;
® Calcular o valor de aptidao F; dada pela Eq. (5.14);

® Copiar as solucoes nao-dominadas de @, em FE,1;

® Se |E,.1| > N: reduzir P,;; utilizando o algoritmo de corte. Se |E,1| < N|,

ordenar (,, conforme a Fj;

® Copiar as melhores N — |E,, 11| solugbes de i de @ tal que F; > 1;
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©® Se n > nMax, entao parar. Se nao, fazer n =n + 1;
® Aplicar a selegao para os individuos de FE,,1;

® Aplicar os operadores de cruzamento, mutagao e gerar a nova populagao P, 1, voltar

para o segundo passo.

Saida: Solugoes Nao-dominadas.

O SPEA II introduz um método baseado na dominancia de Pareto que nao requer
ordenagao por nao-dominancia, assim como ¢é feito no NSGA II, por exemplo. Cada
solugao tem uma aptidao proporcional ao nimero de individuos que domina, e também
ao numero de individuos que a dominam. O uso da populacao externa garante que as
solugoes oOtimas de Pareto sejam conservadas para a geracao seguinte. Entretanto, o
algoritmo de corte para SPEA II padece do mesmo problema que o algoritmo de corte
para NSGA II. Segundo Zitzler et al. (2001), o célculo da aptiddo em SPEA II nao
garante que as solugoes externas que dominam o maior ntimero de individuos tenham
uma melhor aptidao. Outro fator relevante é a introducao de um parametro adicional, o

tamanho da populagao externa F.

A complexidade do SPEA II é governada pela ordenacao das distancias em (), sendo
que sua complexidade total é entao O(MS?)log E. No caso onde |E| = N, a complexidade
é O(MN?).

) PMOGA (Pareto Multi-objective Optimization Genetic Algorithm)

Castro (2001) desenvolveu o algoritmo evolutivo denominado PMOGA (Pareto Multi-
objective Optimization Genetic Algorithm). Este algoritmo é baseado nos conceitos de AG
classicos, acoplado a novos operadores multi-objetivo no armazenamento de solucoes nao-
dominadas em um filtro externo. Esses sao formados por um operador de exclusao, que
descarta as solugoes excedentes no filtro; um operador de adigao para geracao de solugoes
intermediarias entre as solugoes mais distantes; um operador de otimizacao individual
para melhorar o valor 6timo de cada funcao individualmente e um operador de elitismo a

todo conjunto de pontos retidos no filtro.

Segundo esse autor, o operador de otimizacao individual atua de duas formas dife-
rentes: promovendo a recombinagao de duas solugoes minimas de cada funcao objetivo n
vezes, e copiando a solucao minima de cada fungao objetivo n vezes com mutagao. As

novas solugoes geradas sao inseridas no préprio filtro.

A seguir é apresentada a estrutura do PMOGA.
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Parametros de Entrada: Tamanho da populacao, Probabilidade de mutacao, Proba-

bilidade de recombinac¢ao, Tamanho do filtro e Numero mdzximo de geragoes.

@ Gerar, avaliar e ordenar a populacgao inicial;

e Copia dos melhores individuos da populacao para o filtro;
e Operadores de exclusao no filtro até reduzi-lo ao tamanho desejado;

e Insercao das solugoes do filtro na proxima geracao como filhos;

® Se a geracao corrente for menor que o nimero de geracoes facga:

Selecao;

e Mutacao;

Avaliacao;

Completar o tamanho da populacao, se necessario, atualizando e ordenando a

populacao. Cépia dos melhores individuos da populacao para o filtro;
® Utilizar os operadores:

e Operador de otimizacao individual no filtro (recombinacao e mutagao);

Operador de adicao no filtro;

Ordenamento do filtro;

Eliminacao das solucoes dominadas do filtro;

Operador de exclusao no filtro até reduzi-las ao tamanho desejado;

Insercao das solugoes do filtro na proxima geracao como filhos;
® Avancar até o numero maximo de geracoes;
® Fim;
Saida: Solugoes Nao-dominadas.
Castro (2001) aplicou o PMOGA a problemas cldssicos da literatura e de Engenharia

Civil, obtendo resultados satisfatérios no que tange o ntimero de geracoes obtidas pela

utilizagao de outros algoritmos genéticos.
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g) MOGA I (Multi-objective Optimization Genetic Algorithm)

Recentemente, Silva (2004) desenvolveu o algoritmo MOGA 13 (Multi-objective Op-
timization Genetic Algorithm). O algoritmo desenvolvido apresenta as seguintes carac-
teristicas: desenvolvimento de uma metodologia de classificagao de pontos, baseada no
conceito de dominancia, para tratar problemas multifuncionais; introdugao de um opera-
dor filtro para evitar a perda de pontos nao-dominados ao longo do processo evolutivo;
a utilizacao de um operador teste de nicho, para proporcionar a propagacao dos melho-
res individuos na etapa de cruzamento, evitando o fenomeno de tendéncia genética da
populacao; desenvolvimento de um operador de elitismo para a preservacao dos melhores
pontos de cada funcao individual; implementacao de um novo conceito em funcao aptidao,
que tem incorporada a posicao relativa dos pontos no espago populacional; elaboragao de
uma estratégia de reinicializagao para prevenir a estagnagao do algoritmo e melhorar a
distribuicao dos pontos em problemas com multiplas fungoes objetivo; formulagao de uma
metodologia de penalizacao baseada na teoria da légica nebulosa, para tratar problemas

com restricoes.
A seguir é apresentada a estrutura do Algoritmo MOGA 1.

Parametros de Entrada: Tamanho da populacao, Probabilidade de mutacao, Proba-

bilidade de recombinac¢ao, Tamanho do filtro e Numero mdzrimo de geracaoes.

@ Gerar, avaliar a populacao inicial, aplicando penalidade se necessario;

® Registrar o melhor ponto de cada fungao objetivo no arquivo de elitismo;
® C(lassificar a populagao e calcular a funcao adaptacao;

® Registrar os pontos da classe 1 no filtro de Pareto;

® Se a geracao corrente for menor que o nimero de geracoes facga:

e Reproducao;

e Cruzamento usando nicho;

e Mutacao;

e Substituicao de pontos por elitismo;

e Aplicar penalidade;

e Registrar o melhor ponto de cada fungao objetivo no arquivo de elitismo;

e (lassificar a populacao e calcular a funcao de adaptacao;

3Originalmente o algoritmo desenvolvido por Silva (2004) nio foi denominado MOGA 1, sendo este
nome utilizado aqui apenas para distingui-lo dos outros.



5.3. Recozimento Simulado 87

e Registrar os pontos da classe 1 no filtro de Pareto;
e Guardar as solugoes em um filtro;
e Descartar pontos dominados;

® Se o filtro estiver cheio, descartar pontos similares e arquivar os pontos nao-domina-

dos;
© Avancar até o nimero maximo de geragoes;

® Fim

Saida: Solugoes Nao-dominadas.

Silva (2004) aplicou o MOGA em uma série de problemas matematicos e em processos
de Engenharia Quimica, dentre eles, processos que sao focos de estudo de projetos de
pesquisa desenvolvidos pelo grupo de Modelagem, Simulagao e Controle de Processos do
PEQ/COPPE/UFRJ. As fronteiras de Pareto foram geradas, em todos os casos, com um

desempenho bastante satisfatorio, além de uma boa distribuicao de pontos.

5.3 Recozimento Simulado

O Recozimento Simulado (Simulated Annealing) baseia-se em uma analogia com a
metalurgia, mais especificamente no recozimento, onde os metais sao levados a tempe-
raturas elevadas e, posteriormente, sao gradualmente resfriados até alcancar um estado
minimo de energia. Sob outras condigoes, menos cuidadosas de resfriamento, o material
se cristalizaria com uma energia “localmente minima”, o que freqiientemente se traduz em

imperfei¢oes estruturais (KIRKPATRICK et al., 1983).

Analogia entre o Processo de Otimizagao com o de Recozimento da Metalurgia:

Sabe-se da Metalurgia que, se um metal é resfriado em condigoes apropriadas, uma
estrutura cristalina estavel pode ser obtida (KIRKPATRICK et al., 1983). No recozimento o
metal é aquecido a altas temperaturas, causando um choque violento entre os atomos. Se o
metal for resfriado de forma brusca, a microestrutura tende a um estado randomicamente
instavel. Porém, se o metal é resfriado de forma suficientemente lenta, o sistema procurara
um ponto de equilibrio caracterizado por uma microestrutura ordenada e estavel. Do
ponto de vista matematico, as variaveis de projeto sao perturbadas randomicamente,
armazenando-se o melhor valor da funcao objetivo a cada perturbacao. A temperatura é

entao reduzida e novas tentativas executadas. Tal procedimento continua até escapar-se
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de um minimo local, sendo que, ao final do processo, é possivel que se obtenha um minimo
global (METROPOLIS et al., 1953).

Metropolis et al. (1953) introduziram um método numérico simples que representa o
estado de equilibrio de um conjunto de dtomos a uma dada temperatura. A analogia com

o processo de otimizacao pode ser feita analisando a Fig. 5.10:

Figura 5.10: Analogia entre o processo de otimizacao e o recozimento simulado (Re-
produzido de Metropolis et al. (1953)).

Seja AFE a variacao da energia de um sistema de atomos a uma temperatura 7. Em
cada passo do algoritmo é dado um deslocamento aleatorio a um atomo, o que implica
uma nova variacao da energia do sistema AFE. Se esta nova variacao da energia AFE é
menor ou igual a zero (AE < 0), o deslocamento é aceito, caso contrario (AE > 0), a

probabilidade da configuracao ser aceita sera dada pela equacao:

P(AE) = exp (‘AE> (5.15)

K, T
onde, K3 é a constante de Boltzmann.

Um niimero randémico r, uniformemente distribuido, deve ser gerado no intervalo (0,
1). Se r < P(AE) a nova configuracao ¢ aceita. Se r > P(AFE) a configuragao anterior
é utilizada para iniciar um novo passo. A escolha da funcao de probabilidade P(AFE),
conforme acima descrito, se deve ao fato de que o sistema evolui segundo uma distribuigao

de Boltzman.

Corana et al. (1987) ressalta que se T tiver magnitude muito superior ao desvio
padrao da funcao no intervalo, quase todos os pontos sao aceitos. Ja se T for igual a zero,
o método se torna uma busca aleatéria do minimo. Assim, adota-se T; como o valor do
desvio padrao da funcao objetivo no intervalo estudado e 7T como a ordem de grandeza

desejada para o precisao do ponto 6timo.
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A extensao dessa abordagem a POMO foi inicialmente proposta por Serafini (1992).
Segundo o autor, os dois principais obstaculos a essa extensao sao a ponderacao entre
a viabilidade versus eficiencia e como definir uma regra de aceitacao que determine a
probabilidade de uma dada configuragao ser a vencedora. Dentre todas as regras sugeridas,

as quatro mais freqiilentemente empregadas sao:

e Regra de Chebyshev:
- fr(@) = fulai)
P; < min (1,exp (kr:nlm](v[ (— B — (5.16)
e Regra Linear-Escalar:
. ) fi(@) = fir(:)
p; < min (LeXp (Z (— T (5.17)
k=1
e Regra Weak:
(. : Jr(@) — fulzi)
p; < min <1,exp (kirlunM (— T (5.18)
e Regra do Produto:

Di Hmin (1;exp <— M)) (5.19)

k=1

onde T; é a temperatura corrente na iteracao ¢ e M é o nimero de objetivos.

Segundo Ehrgott e Gandibleux (2004), os algoritmos baseados em Recozimento Simu-
lado se distinguem por trés pontos principais: o papel da aceitacao de uma nova solucao
com relacao a probabilidade dependente da temperatura; o esquema de decréscimo da

temperatura e o mecanismo que leva a aproximacao da curva de Pareto.

Ulungu e Teghem (1992) desenvolveram um dos mais populares algoritmos baseados
em Recozimento Simulado, o MOSA (Multiobjective Simulated Annealing). Este algo-
ritmo consiste na obtencao de vizinhos (solugoes em potencial) através do uso do Método
da Soma Ponderada para definir direcoes de busca. A comparacao entre x e a solugao em
potencial x; (Afy = fi(x)-fe(z;)), de acordo com M objetivos, se dd por meio de trés

possiveis casos:

e V k Af, <0: todos os objetivos sao melhorados em relacao a x;
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o Vi Afiy <0eAfy > 0: melhoria e deterioragao ocorrem simultaneamente. Ambas

as solugoes x e x; sao potencialmente eficientes;

o V k Afr > 0: todos os objetivos estao deteriorados. A solugao x é dominada pela

solucao x;;

Quando uma vizinhanga é aceita, o conjunto de solugoes potenciais dadas naquela
direcao é atualizado. A busca termina apds um certo nimero de iteracoes, ou quando

uma temperatura pré-definida é encontrada.

5.4 Busca Tabu

A técnica meta-heuristica Busca Tabu (Search Tabu) foi desenvolvida por Glover
(1977). Essa abordagem caracteriza-se pelo uso de uma memoéria flexivel, baseada na
avaliacao de uma fun¢ao que escolhe a solucao, com melhor resultado a cada iteracao,
selecionando o movimento que produz melhoria ou, ao menos, uma perturbagao na fungao
objetivo. Uma lista tabu é empregada para armazenar as caracteristicas dos movimentos
aceitos de forma que este conjunto de caracteristicas tenha sido usado para classificar
certos movimentos como tabu (a ser evitado) nas préximas repetigdes. Em outras palavras,
a lista tabu determina quais solugoes podem ser alcancadas por um movimento a partir da
solucao atual. Além disso, considerando que sao aceitos movimentos que nao conduzem a
melhorias em busca tabu, é possivel voltar a solugoes ja visitadas, o que poderia causar a
reavaliacao de um mesmo projeto e consequentemente o aumento do custo computacional
(PHAM; KARABOGA, 2000).

A primeira extensao dessa metodologia no contexto multi-objetivo (Multi-objective
Tabu Search) foi proposta por Hertz et al. (1994). Esta abordagem baseia-se em resolver
uma seqiiencia de objetivos simples e sub-problemas com multi-restricoes. Nesses sub-
problemas, cada objetivo é considerado individualmente e otimizado de acordo com sua
importancia relativa. O primeiro algoritmo projetado para a obtencao de solucoes poten-
cialmente eficientes foi desenvolvido por Gandibleux et al. (1997). Neste algoritmo usa-se
a escalarizacao das fungoes e o método executa uma série de processos tabus guiados auto-
maticamente no espaco de objetivos pela aproximagao corrente da curva de Pareto. Duas
memorias tabus sao usadas, uma no espaco de decisao das varidveis e outra no espago dos
objetivos. O algoritmo desenvolvido por Hansen (1997) consiste na busca do conjunto de
solugoes nao-dominadas usando o Método da Soma Ponderada para obter candidatos em
potencial nas vizinhancas da populacao corrente. Nessa abordagem, os pesos sao dina-
micamente atualizados para a exploracao de regides que se tornem atrativas. Em outra

abordagem, desenvolvida por Baykasoglu et al. (1999), o melhor candidato é randomica-
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mente selecionado da solucao atual, a qual considera somente solugoes nao-dominadas.
Entretanto, esta metodologia nao apresenta nenhum mecanismo de diversidade de busca.
Similarmente, Alves e Climaco (2000) propuseram um método multi-objetivo iterativo que
faz uso de um acoplamento entre Busca Tabu e Recozimento Simulado. Em cada iteragao,
o usudrio (tomador de decisoes) deve primeiro especificar as regides de maior interesse,
escolhendo entre aplicar nessa iteragao o algoritmo da Busca Tabu ou o do Recozimento

Simulado.

5.5 Colonia de Formigas

O Algoritmo da Colonia de Formigas (Ant Colony Algorithm) é inspirado pelo compor-
tamento de colonias de formigas reais, em particular, pelo seu comportamento na procura
de alimento. Basicamente, a idéia geral é: primeiro, quando as formigas chegam a um
ponto em que tém que decidir mover-se numa dada diregao elas selecionam aleatoriamente
o caminho e depositam feromonio no solo, sem ter ainda nocao de qual é a melhor escolha.
Depois de um periodo de tempo, a diferenca entre a quantidade de feromonio entre os
caminhos é suficientemente grande para influenciar a decisao de novas formigas que estao
igualmente no impasse de tomada de decisao por qual caminho seguir. Neste caso, as
novas formigas escolhem o caminho com maior quantidade de feromonio. Conseqiiente-
mente, as formigas podem detectar o feromonio e escolher, com dada probabilidade, os

caminhos marcados com concentragoes mais acentuadas (COELHO, 2003).

Uma das idéias centrais dessa metodologia foi originalmente proposta por Dorigo et
al. (1991), cuja fundamentagao é baseada na comunicagao indireta entre uma colénia de
agentes ou formigas, baseada em trilhas de feromonios. As trilhas de feromonios sao modi-
ficadas pelas formigas, o que reflete, segundo o autor, sua experiéncia quanto a resolugao

de um problema em particular.

O algoritmo da colonia de formigas é uma meta heuristica baseada em uma populacao
de agentes (formigas) que pode ser utilizada para resolucao de problemas de otimizagao
combinatoria. Essa abordagem é um algoritmo paralelo e adaptativo Nao Deterministico,
pois uma populagao de agentes move-se simultaneamente, de forma independente. Além
disso, cada agente escolhe um caminho com base na informacao depositada por outros
agentes que tenham selecionado previamente o mesmo caminho. Este comportamento
cooperativo tem ingredientes de autocatdlise (catélise provocada por uma substancia,
o feromonio, que se forma no préprio sistema reacional), isto é, o método providencia
uma realimentacgao positiva, desde que a probabilidade de um agente escolher o caminho

aumenta com o numero de agentes que escolheu previamente aquele caminho (COELHO,
2003).
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Pode-se traduzir matematicamente a idéia geral do algoritmo da colonia de formigas.
Para isso, seja uma populacao que tem m formigas, onde k£ é uma formiga genérica

(k=1,...,m). A probabilidade da k-ésima formiga indicar o caminho (7,j) é dada por:

|75 (8)]* |4 (t)|°
(i () (nx ()P (5.20)

k
pu =
Y Zkek

permitidos

onde a é a ponderacao do feroménio (0 < a < 1) e 3 é a ponderacao da informagao
heurifstica (0 < 3 < 1), geralmente ajustados heuristicamente (COELHO, 2003), n;; = 1/d;;
¢ a visibilidade entre a varidvel j até a varidvel ¢ e vice-versa, d;; ¢ a distancia Euclidiana
entre ¢ e j e 7; ¢ a intensidade da trilha do caminho (4,j) no tempo ¢t (em ¢t = 0, a

intensidade da trilha é gerada aleatoriamente com distribui¢ao uniforme).

Ao longo da trilha de 7 até j, a formiga deposita o feromonio na trilha definida por:

. — se a formiga k usa a trilha (4, j) no seu trajeto
AT = Lk

ij (5.21)
0 nos outros casos

onde () é uma constante de projeto e Ly é o comprimento do trajeto da k-ésima formiga.
Este valor, avaliado quando a formiga completa um trajeto no tempo [t,,t, 4+ n| consiste
de um ciclo de n iteracoes, é entao utilizado para atualizar a quantidade de substancia

depositada previamente na trilha, com base em:
k _k k
Ti(t+n) = prii(t) + AT (5.22)

onde p é um coeficiente que representa a persisténcia da trilha durante o ciclo (entre o
tempo t e t+n), usualmente definido heuristicamente. Por outro lado, o valor de (1-p)

representa a evaporacao da trilha entre o tempo ¢ e t+n, onde

AT;; _ Z Ti];' (5.23)
k=1

Os primeiros algoritmos multi-objetivos baseados em Colonia de Formigas faziam
uso do acoplamento com o Método da Soma Ponderada (DOERNER et al., 2001), com
otimizagao lexocografica (GRAVEL et al., 2002) e com uso do conceito de otimalidade de
Pareto (IREDI et al., 2001; DOERNER et al., 2004). Alguns desses algoritmos fazem uso de
informagoes heuristicas e do feromonio para o calculo da probabilidade para a construcao
do caminho no préximo passo. Mariano e Morales (1999) utilizaram uma colénia para
cada fungao objetivo, com todas tendo o mesmo nimero de formigas. Solugoes (parciais)
de cada colonia sao usadas na formacao da préxima colonia. O algoritmo foi aplicado

ao projeto de distribuicao global de dgua para irrigagao através da minimizacao do custo
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global e da maximizagdo do lucro, e comparado ao VEGA (SCHAFFER, 1984). Uma
combinagao entre o algoritmo da Colonia de Formigas com o SPEA (ZITZLER; THIELE,
1998) foi proposta por Shelokar et al. (2000).

5.6 Sistema Imunolégico Artificial

A imunologia é uma ciéncia relativamente recente. Sua origem é atribuida a Edward
Jenner, que descobriu, hé aproximadamente 210 anos, em 1796, que a “vacinia” (ou cow-
pozx), induzia prote¢do contra a variola, uma doenca freqiientemente fatal. Jenner batizou
seu processo de vacinagao, uma expressao ainda utilizada para descrever a inoculagao de
individuos saos, com amostras atenuadas ou mortas de agentes causadores de doengas,

objetivando a protecao futura contra a enfermidade (SILVA, 2001).

A principal caracteristica de um sistema imunoldgico é reconhecer todas as células (ou
moléculas) no corpo e categorizéd-las como sendo préprias ou externas. As células externas
sao, por sua vez, identificadas de forma a estimular um ou mais sistemas defensivos. O
sistema imunoldgico aprende, através da evolugao, a distinguir entre antigenos (bactéria,
virus, etc) e anticorpos. Na Figura 5.11 é apresentada a estrutura multicamadas do
sistema imunolégico (SILVA, 2001).
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Figura 5.11: Estrutura multicamadas para o sistema imunoldgico (Reproduzido de
Silva (2001)).

O interesse académico pelo sistema imunoldgico se deve ao seu poder de processar
informagoes, executando processos complexos de forma paralela, distribuida, além de pos-
suir a propriedade de interagir localmente. O sistema imunolégico age como um “segundo

cérebro”, pois pode armazenar as experiéncias passadas, fortalecer as interacoes de suas
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células componentes e gerar uma nova resposta para novos padroes de antigenos (CARVA-
LHO; FREITAS, 2002).

O sistema imunoldgico artificial é constituido de dois operadores: hipermutacao e
expansao clonal. O conceito de hipermutacao consiste no fato de que o mesmo anticorpo
pode gerar n clones, e que cada gene do clone pode ser mutado. Na proxima geracao, cada
um destes n clones podera gerar outros n clones, e assim sucessivamente. Isto significa que
cada gene de um anticorpo pode sofrer mutacao diversas vezes entre a primeira geracao
e a ultima. Um anticorpo, gerado a partir da clonagem, sé é adicionado a populacao de
anticorpos se, e somente se, o valor da sua respectiva funcao de avaliagao for maior ou

igual a um limiar de expansao clonal (CARVALHO; FREITAS, 2002).

O mecanismo de expansao clonal pode prover a regulagao do processo de hipermuta-
¢ao, a qual é dependente da afinidade do anticorpo. Um anticorpo com baixo valor de
avaliacao deve ser eliminado. Por outro lado, para anticorpos com alto valor de avalia-
¢ao, o processo de selecao clonal é iniciado. Alguns detalhes do esquema do principio da

selecao clonal sao apresentados na Fig. 5.12.
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Figura 5.12: Estrutura do principio da selecao clonal (Reproduzido de Silva (2001)).

No algoritmo imunolégico, citado em Carvalho e Freitas (2002), um anticorpo sé é
clonado se este tem seu valor de avaliagdo maior que um limiar pré-determinado. A
cada geracao do algoritmo de selegao clonal, se um anticorpo obtém o limiar da expansao
clonal, o sistema gera clones deste anticorpo. Estes clones sao submetidos ao processo de
hipermutacao. Neste caso, tanto o limiar quanto o nimero de clones sao estabelecidos

previamente.
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Existem varias experiéncias de desenvolvimento de metodologias, baseadas no sistema
imune, para o tratamento de problemas de interesse comercial ou industrial. Algumas or-
ganizacoes financeiras estao utilizando técnicas de imunizacao para prevenir contra fraudes

em processos de hipotecas e empréstimos (HUNT et al., 1996).

Da mesma forma que o sistema imune pode detectar uma infeccao viral no organis-
mo, ¢ possivel desenvolver uma aplicacao capaz de detectar a presenca de virus em com-
putadores. Os virus, em geral, infectam programas, setores de boot e arquivos em geral.
A partir desse ponto de vista, o problema de protecao é semelhante ao apresentado nos
organismos, deteccao self-nonself, onde self sao dados nao corrompidos e nonself ¢é inter-

pretado como alguma alteracao do self (SOMAYAJI et al., 1997).

Um trabalho pioneiro utilizando Sistema Imunolégico como base da construgao de um
algoritmo multi-objetivo foi publicado em 1999 (YOO; HAJELA, 1999), quando os autores
fizeram uso do Método da Soma Ponderada para a agregacao dos objetivos. Contudo,
mais recentemente, outras propostas (das quais somente poucas fazem uso do conceito
de otimalidade de Pareto) tém sido desenvolvidas (KURPATI; AZARM, 2000; ANHOR et al.,
2002; CORTES; COELLO, 2003).

5.7 Enxame de Particulas

A Otimizagao por Colonia de Particulas (OCP) (Particle Swarm Optimization) é
baseada em uma populacao de individuos e motivada pela simulagao do comportamento
social de enxames de passaros, peixes ou de insetos. Nessa abordagem cada solucao candi-
data, denominada particula, possui associada a ela uma velocidade, que é ajustada através
de uma equacao de atualizacao que considera a experiéncia da particula correspondente

e a experiéncia das outras particulas da populacao.

Seu embasamento tedrico foi desenvolvido originalmente por Eberhart e Kennedy
(1995) e Kennedy e Eberhart (1995) em populagdes de solugoes, de forma similar a outros
algoritmos evolutivos. Entretanto, aqui, a cada solugao potencial (individuo), é também
atribuida uma velocidade aleatéria. As solugoes potenciais, denominadas particulas, sao

entao “movimentadas” pelo espaco de busca do problema.

O procedimento para implementacao do algoritmo é regido pelas seguintes etapas
(BONISSONE et al., 1999):

e Iniciar uma populagao (matriz) de particulas, com posigdes e velocidades definidas

em um espaco n dimensional, de forma aleatéria, com distribuicao uniforme;
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e Para cada uma das particulas, avaliar a fungao de adaptacao;

e Comparar o valor da funcao de adaptacao da particula com o pbest da particula.
Se o valor corrente é melhor que pbest, entao o valor de pbest passa a ser igual ao
valor da funcao de adaptacgao da particula, e a localizacao do pbest passa a ser igual

a localizacao atual no espaco n dimensional;

e Comparar a avaliagao da fungao de adaptacao com o melhor valor prévio de adap-
tacao da populacao. Se o valor atual é melhor que gbest, atualizar o valor de gbest

para o indice e valor da particula atual;

e Modificar a velocidade e a posi¢ao da particula de acordo com Eq. (5.24) e Eq.

(5.25).
v; (t) = wvi(t) + crud(pi(t) — z;(t)) + c2Ud(py(t) — vi(t)) (5.24)
2(t) = mi(t) + v)(1) (5.25)
onde x; = [z, T2, ...,xm]T armazena a posicao da i-ésima particula. O valor de

Pi = [pi1, iz, -, Pin) ! representa a posicio do melhor valor de adaptacio da i-ésima
particula. O indice g representa o indice de melhor particula entre todas as particulas
do grupo. A varidavel w é a ponderacao de inércia, ¢; e ¢ sao constantes positivas,
ud e Ud sao duas funcoes para a geracao de numeros aleatérios com distribuicao

uniforme no intervalo (0,1).

e Ir para a segunda etapa até que um critério de parada seja satisfeito, usualmente
uma funcao de adaptacao considerada como suficientemente boa ou um nimero

méximo de iteragoes (geragoes).

As velocidades das particulas em cada dimensao sao limitadas a um valor maximo de
velocidade, V.., pois este determina a resolu¢ao com que a regiao préxima a solugoes
atuais é explorada. Se V.. ¢ muito alto, facilita-se a busca global, enquanto para um

valor de V,,.. pequeno enfatiza-se as buscas locais.

A primeira parte da Eq. (5.24) é um termo de momento da particula. A ponderagao
de inércia w representa o grau de momento da particula. A segunda parte consiste da
parte “cognitiva”’, que representa o “conhecimento” da particula, independentemente. A

terceira é a parte “social”, que representa a colaboracao entre as particulas.

As constantes ¢; e ¢p representam a ponderacao das partes de “cognicao” e “social” que
influenciam cada particula em direcao a pbest e gbest. Estes parametros sao usualmente

ajustados por heuristicas de tentativa e erro (COELHO, 2003).
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Com o intuito de trabalhar com problemas multi-objetivo, Parsopoulos e Vrahatis
(2002) propuseram o uso do método de OCP em combinagao com o Método da Soma
Ponderada. Além disso, é apresentada uma versao modificada do método OCP, empre-
gando os principios do algoritmo VEGA (SCHAFFER, 1984). Foram testados dois métodos

de agregacao por pesos:

e CWA (Conventional Weighted Aggregation): utiliza pesos fixos e origina apenas
um ponto por execucao do algoritmo de otimizagao. O processo de busca deve ser
repetido varias vezes para a obtencao do conjunto de Pareto. Este método requer
um conhecimento prévio do espaco de busca, para a determinacao apropriada dos

pesos;

e DWA (Dynamic Weighted Aggregation): modifica gradualmente os pesos durante a

otimizacao, de acordo com a relacao

. 2mt
sin | —
F

onde t é a iteragao e F' ¢ a freqiiéncia de modificagao dos pesos e wy(t) = 1 —wy ().

wi (t) = (5.26)

Ainda segundo Parsopoulos e Vrahatis (2002), a mudanga lenta dos pesos forca o
algoritmo a mover-se sobre a frente de Pareto. No caso de conjuntos de Pareto convexos,
este método apresenta melhor desempenho. A versao modificada do método, baseada
no algoritmo VEGA (SCHAFFER, 1984), utiliza dois algoritmos, cada qual trabalhando
em prol de uma funcao objetivo, porém, compartilhando informacoes entre si. Assim, a
melhor particula do primeiro algoritmo é usada para determinar as novas velocidades das

particulas do segundo algoritmo.

5.8 Evolucao Diferencial

A Evolugao Diferencial - ED (Differential Evolution) é um algoritmo evolutivo pro-
posto por Storn e Price (1995) para problemas de otimiza¢ao. Uma das principais carac-
teristicas dessa metodologia é que esta apresenta uma concepc¢ao puramente matematica,
baseada em operagoes vetoriais, sendo por este motivo considerada uma abordagem es-
trutural (COELHO, 2003). A Figura 5.13 apresenta a fundamentacao tedrica do algoritmo

de Evolucao Diferencial.
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A

Y

Figura 5.13: Fundamentagao teérica do algoritmo de ED (Reproduzido de Price et al.
(2005)).

. . ~ — — — ~ .
A figura acima nos mostra que, a partir de trés vetores z’,,, 2, € 2’ ,,, sdao escolhidos

. . — — . ~
aleatoriamente dois deles (nesse caso, @', € 2, ), sendo realizada a subtracao dos mes-

mos. O resultado é multiplicado por um escalar F', gerando assim um vetor com médulo

. ~ . . , ~ —_—
diferente da subtragao original. Esse novo vetor é entao somado ao vetor z',,, fornecendo

. — — . . ’ .~ . ’
assiim um novo vetor v G- Esse vetor v i indicard uma nova POSICao no espago, 1sto €, em

termos do algoritmo de ED, um novo individuo é gerado.

No algoritmo da ED, o valor de cada varidvel é representado por um valor real (ponto

flutuante) e o procedimento de otimizagao é regido pelas seguintes etapas:

gera-se uma populagao inicial com solugoes factiveis para o problema em questao,
onde garante-se por “regras de reparo” que os valores atribuidos as variaveis estao

dentro das fronteiras delimitadas pelo projetista;

seleciona-se um individuo, de forma aleatéria, para ser substituido. Trés diferentes
individuos sao selecionados como genitores (pais), sendo que um destes é selecionado

como genitor principal;
modifica-se cada variavel do genitor principal, conforme uma certa probabilidade;

adiciona-se ao valor atual da varidvel (genitor principal) a diferenca entre duas outras
varidveis (genitores secundarios) ponderada por uma taxa de perturbacao F. Este

procedimento representa o operador de cruzamento na ED;

se o vetor resultante apresenta uma funcao de adaptacao melhor que o genitor

principal, ele o substitui; caso contrario, esse vetor é mantido na populacao.
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Em outras palavras, adotando-se um formalismo matematico, na ED uma solucao [,
na geracio w, é um vetor multidimensional x,_ = (24,25, ..., 2%)T. Uma populacio Py
na geracao G = k é um vetor de M solucoes, onde M > 4. A populacao inicial Pg—g =

l l l T 2 R . . .~ . .
(Te—gs Tps - Tia—g) € gerada inicialmente com distribui¢ao uniforme, adotando-se:

le:() = linferim'<xi> + Tandi((L 1>(lsupem'or(xi) - linferior(xi)) (527)

onde lipferior(%i) € lsuperior(%;) s@0 os limites inferior e superior de valores admissiveis
para a variavel x;, respectivamente; M ¢é o tamanho da populagao; N é a dimensao
da solugdo e rand;(0,1) gera um nimero aleatério no intervalo entre 0 e 1. A selegao é
realizada para escolher quatro indices diferentes ry, 7o, r3 e j € (1, M). Os valores de cada
varidvel, na solugao descendente (filha), sdo modificados com uma mesma probabilidade

de cruzamento, CR, para Vi < N:

i, = { x;fG:k_l + F(mZ}G:k_l — :L‘ng:k_l) se rand(0,1) < CR (5.28)

J
Ti G=k—1 nos outros casos

A nova solugao substitui a solugao anterior (antiga) se ela é melhor e pelo menos uma
das variaveis é modificada. Esta solucao é representada na ED pela selecao aleatéria
de uma varidvel, i,4,q € (1,N). Depois da operagao de cruzamento, se uma ou mais
varidveis na nova solugao estao fora da fronteira (limites), pode-se fazer uso de uma regra

de “reparo” para corrigir os valores dessas variaveis da seguinte maneira:

(SE{,G + linfem'or (-731))/2 s5€ xZ’G+1 < linferim"(xi)
le:k = ($g7G - lsuperior(xi))/2 5€ xg7G+1 > lsuperior (:Ez) (529)

J
T; 1 nos outros casos

Storn e Price (1995) aconselham o uso dos seguintes valores para os parametros do
algoritmo de ED: nimero de individuos da populagao como sendo um valor entre 5 e
10 vezes o numero de variaveis de projeto, taxa de perturbacao F entre 0,2 e 2,0 e

probabilidade de cruzamento C'R entre 0,1 e 1,0.

A Equacao (5.28) apresenta, de forma geral, uma das formas pela qual o candidato
pode ser gerado no algoritmo de ED. A Tabela 5.4 apresenta as estratégias para a geragao

de candidatos em potencial propostas por Storn e Price (1995).

A convencao utilizada por Storn e Price (1995) é DE /X /Y /z, onde X representa o vetor

que sera perturbado. Por exemplo, optando-se por RAND, o vetor que serd perturbado
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Tabela 5.4: Representacao das estratégias do algoritmo de ED.

Estratégia Representagao Mecanismo de Mutagao
1 xjflzfie'st + F() — ?Jv') DE/BEST/1/EXP
2 w/tH=a] 4 F(ay — o)) DE/RAND/1/EXP
3 xjﬂ:xizd + F(xl])est —zly) + F(m% —r5) DE/RAN-TO-BEST/2/EXP
4 ff]flszie'st + F(% — o) + F@g/ — x5) DE/BEST/2/EXP
5 x]ﬂzxé + F(z) — %) + F(;J7 ) DE/RAND/2/EXP
6 xjflzxie'st + F(f — ) DE/BEST/1/BIN
7 ol =x) + F(2), — o) DE/RAND/1/BIN
3 xjﬂ:x{)ld + F(xies¢ —xhg) + F(xjy —r5) DE/RAND-TO-BEST/2/BIN
9 ffjfl:ffie'st + F(% — o) + F@z/ — x5) DE/BEST/2/BIN
10 o/ =gl + F(2) — o)) + F(2) — ) DE/RAND/2/BIN

¢ escolhido aleatoriamente na populacao. Y é o nuimero de pares de vetores que sao
considerados durante a perturbacao e z é o tipo de cruzamento usado para a geracao do
candidato, BIN no caso binomial e EXP no caso exponencial. Os subscritos a;, (3, v, p e d sao
indices escolhidos aleatoriamente na populagao. s ¢ 0 melhor individuo da populacao
na geragao anterior e x,y ¢ um individuo, escolhido aleatoriamente da populacao, na

geracao anterior.

Recentemente, novas estratégias para a representacao do mecanismo de mutagao em
ED tém sido propostos, dentre os quais, pode-se citar o trabalho de Fan e Lampinen
(2003). Em tal abordagem, fatores de ponderagao para cada um dos vetores que serao
utilizados para a geragao do novo individuo sao calculados conforme mostrado a seguir:

o= 4 Fy(ad — xjﬁ) + Fg(x%, — xjv) + F3(I],7 — ) (5.30)

avg

onde

Paus = | F ()] + [ ()] + | f(a])]
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Dessa maneira, os valores para as taxas de perturbacao sao atualizados a cada geragao.
Esse mecanismo foi utilizado com sucesso, em termos de tempo de processamento quando
comparando com os mecanismos originais do algoritmo de ED, para o tratamento de
problemas de controle étimo e problemas inversos (ANGIRA; SANTOSH, 2007).

Nos ultimos anos, devido a sua simplicidade conceitual e implementacional, a técnica
de ED tem atraido atengao para o desenvolvimento de metodologias de otimizacao multi-
objetivo baseados no algoritmo de Storn e Price (1995). Os principais trabalhos sao

apresentados a seguir, enfatizando-se suas principais caracteristicas.

Abbass et al. (2001) desenvolveram o PDE (Pareto-frontier Differential Evolution),

baseado no conceito de dominancia.
A estrutura do PDE ¢é apresentada a seguir.

Parametros de Entrada: Tamanho da populacao, Probabilidade de cruzamento
(CR), Numero mdzimo de solug¢oes nao-dominadas e Numero mdzimo de geragoes. A

taxa de perturbagao F' é gerada a partir de uma Distribuicao Gaussiana.

@ Gerar e avaliar a populagao inicial através de distribuicao Gaussiana. Se houver

violagao de qualquer um dos individuos, corrigir esse valor;

Enquanto o nimero de geracoes nao for alcancado:

6 Remova todas as solugoes dominadas da geracao atual. Se o numero de solugoes

nao-dominadas for maior que «, remova as solugoes excedentes;

® Para j=1 até o nimero maximo de solugoes nao-dominadas selecione randomica-

mente 3 genitores que pertencem a essa populacao nao-dominada;

@ Selecione randomicamente uma posi¢ao dessa populacao (iyanq € (1,...,«)). Se rand
< CR ou 1=i,4pq, um candidato é criado utilizando esses genitores. Caso contrario

o individuo da populagao ¢ mantido;

® Se o candidato criado é melhor que o genitor principal, o candidato substitui o
genitor na populagao, caso contrario ele é descartado. Contudo, se o candidato é
melhor que o genitor em pelo menos um objetivo, ele é adicionado a populagao.

Incremente j.

Saida: Solucoes Nao-dominadas.
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A eliminacao das solugoes excedentes é feita através da seguinte fungao de distancia

entre vizinhos préximos:

(min ||z — @] — min ||z — 2;[])

2

D(z) = (5.39)

onde x # x; # ;.

Abbass et al. (2001) testaram esse algoritmo em dois problemas cléssicos da literatura,

obtendo resultados superiores aos obtidos pelo algoritmo evolucionario SPEA.

Angira e Babu (2005) desenvolveram o NSDE (Non-dominated Sorting Differential
FEvolution), que é uma extensao do algoritmo genético NSGA II (DEB et al., 2000). O
algoritmo foi testado em dois problemas classicos, a funcao de Schaffer e ao problema
do projeto de uma viga. Em ambos os problemas foram feitas analises de sensibilidade
com relagao ao nimero maximo de geragoes, taxa de cruzamento e taxa de perturbacao
F. Os resultados obtidos mostraram, para esses dois casos, que o aumento do nimero
maximo de geragoes causa um aumento do nimero de solugoes nao-dominadas até um
certo momento. A partir dai, este passa a nao ter acréscimos significativos. Ja a qualidade
da soluca@o implicou em um alto valor da taxa de cruzamento (=~ 1). Com relagao a taxa
de perturbacao, esta nao sé afeta o nimero de solugoes nao-dominadas, mas também a
distribuicao das solugoes na curva de Pareto. Contudo, nenhum resultado conclusivo pode

ser tomado somente com a analise desses dois casos.
O algoritmo abaixo apresenta os passos do algoritmo NSDE.

Parametros de Entrada: Tamanho da populagcao, Probabilidade de cruzamento,

Taza de perturbagio (C'R) e Nimero mazimo de geragoes.

@ Gerar e avaliar a populagao inicial randomicamente. Se houver violacao de qualquer

um dos individuos, corrigir esse valor;
Enquanto o nimero de geragoes nao for alcancado faga:

® Para j=1 até o tamanho da populagao: escolher randomicamente 3 individuos da
populagao, sendo que 1 deles é escolhido para ser substituido (genitor principal) e

os outros dois (genitores secunddrios) para serem utilizados na construcao do ruido;
® Realizar mutacao, selecao e avaliacao dos candidatos;

® Se esse candidato for melhor que o genitor principal, ele o substitui. Se o genitor
principal for melhor que o candidato, o candidato é descartado. Se o candidato
nao ¢ melhor, com relagao a todos os objetivos, entao ele é adicionado a populacgao.

Incremente j;
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® Da populagao atual, remova todas as solugoes dominadas. Caso o nimero de solu-
¢oes nao-dominadas extrapole um valor estipulado pelo usuario, use alguma métrica

para remover as excedentes (norma Euclidiana, por exemplo).

Saida: Solugoes Nao-dominadas.

Recentemente, Babu et al. (2005) apresentaram o MODE (Multi-objective Differential
FEvolution), que s6 difere do NSDE no que diz respeito a quantidade de solugoes que sao
utilizadas para a geragao dos candidatos e a escolha de F' (constante ou atualizado via
distribui¢ao Gaussiana). No MODE sao gerados sempre o mesmo niimero de candidatos
(mesmo nimero de individuos da populagdo) e no NSDE sao sempre gerados ¢ candidatos
a partir dos ¢ elementos da populagao nao-dominada anterior. Estatisticamente, caso se
tenha um niimero menor de candidatos gerados, significa que se pode tender, a priori, para
um nimero pequeno de solugoes nao-dominadas no final dessa geracao. Isso faz com que
seja necessario um numero maior de geragoes para obter a mesma qualidade de um outro
algoritmo. Além disso, utilizando somente solu¢oes nao-dominadas nao implica que serao
obtidos candidatos nao-dominados. Por outro lado, a grande vantagem em se utilizar
a estratégia implementada no MODE é que se pode obter uma solugao de qualidade
com menor tempo computacional. Babu et al. (2005) aplicaram o MODE a um caso
industrial, a otimizacao das condicoes de operacao de um reator adiabatico de estireno,
tendo como principais objetivos a produtividade, a seletividade e o rendimento. Cinco
casos sao considerados, dentre eles 4 foram formulados com dois objetivos e 1 formulado

com trés objetivos. Os resultados obtidos foram melhores que os alcancados pelo NSGA.

De forma geral, a diferenca entre os algoritmos propostos até o momento esta na
estratégia escolhida para formar a curva de Pareto, ou seja, utilizando somente solugoes

nao-dominadas ou todas as solucoes durante o processo evolutivo.

O préximo capitulo apresenta os métodos hibridos obtidos através do acoplamento
entre técnicas classicas e evolutivas ou entre técnicas evolutivas. Além disso, o capitulo
mostra as principais abordagens utilizadas para o tratamento de restricoes de caminho e

para a atualizacao dos parametros nos algoritmos evolutivos.






CAPfTULO 0 E—

METODOS HIBRIDOS, METODOS PARA O
TRATAMENTO DE RESTRICOES
METODOS PARA A ATUALIZACAO DOS
PARAMETROS EM AE

3 este capitulo, serao abordadas metodologias propostas na literatura para o aco-

} plamento entre varias técnicas Deterministicas e entre técnicas Deterministicas

D6 c\”)@ e Nao Deterministicas, com o intuito de aumentar o desempenho dos algoritmos
de otimizacao. Além disso, este capitulo também apresenta as principais abordagens pro-
postas para o tratamento de problemas restritos e para a atualizacao dos parametros em

algoritmos evolutivos.

6.1 Tratamento de POMO usando Métodos Hibri-

dos

De uma forma geral, pode-se dizer que o uso de uma dada técnica de otimizacao pode
enfrentar dificuldades de convergéncia. No caso de técnicas classicas, onde se exige o cum-
primento de requisitos mateméticos estritos (diferencia¢ao, continuidade, unimodalidade),
a existéncia de minimos locais pode inviabilizar a obtencao do 6timo global. Por outro
lado, ao se usar uma técnica evolutiva sem prévio conhecimento da regiao do étimo, o
procedimento pode implicar um nimero de iteragoes por demais elevado, dificultando sua
utilizagdo em muitas aplicagoes (LOBATO; STEFFEN JR, 2006).
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A eficiéencia dos Métodos de Otimizacao Deterministicos dependem de fatores como:
a configuracao inicial de projeto, a precisao da avaliacao da direcao descendente, o mé-
todo utilizado para executar a busca em linha e o critério de parada (COELHO, 2003;
VANDERPLAATS, 1999; EDGAR et al., 2001). A solugao obtida é geralmente um ponto de
minimo local, que pode ser o minimo global, caso a funcao apresente apenas um ponto
de minimo. Como principais desvantagens pode-se citar a necessidade de avaliacao do
gradiente e da matriz Hessiana e a falta de garantia de se ter mesmo chegado ao minimo
global (VANDERPLAATS, 1999; EDGAR et al., 2001).

J& os Métodos Nao Deterministicos nao necessitam do célculo do gradiente e sao aptos
a encontrar a solugao global. Contudo, exigem um nimero elevado de avaliagoes da fungao

objetivo, necessdrias para encontrar a solu¢ao (COELHO, 2003).

Para superar as dificuldades na utilizacao das duas abordagens utilizadas individu-
almente, os Métodos Hibridos, que fazem uso do acoplamento entre a abordagem De-
terministica e a Nao Deterministica, vem galgando espaco em aplicacoes mais realisticas
(MICHALEWICZ et al., 1999; LAGARROS et al., 2002; VIANA; STEFFEN JR, 2006; LOBATO;
STEFFEN JR, 2006). Segundo Deb (2001), existem pelo menos duas razoes para a utiliza-

¢ao de métodos hibridos em problemas de otimizacao multi-objetivo realisticos:

e assegura uma melhor convergéncia para o 6timo global de Pareto;

e cxige menor esfor¢co computacional quando comparado aos métodos considerados

individualmente.

Devido aos fatores acima citados, a juncao entre abordagens para formar as denomi-
nadas metodologias hibridas se configura como uma alternativa promissora para o trata-
mento de problemas mais préximos a realidade da engenharia, ja que esses apresentam
alta dimensao e restrigoes advindas de limitagbes operacionais e fisicas (DULIKRAVICH et
al., 1999).

Segundo Coelho (2003), uma estratégia eficiente para o manuseio de abordagens hi-
bridas é executar, inicialmente, um algoritmo evolutivo para localizar a regiao do 6timo
global e, em seguida passa-se para outra técnica de otimizacao de busca local. A vantagem
da utilizacao de um método de busca local neste caso, estd no aumento da velocidade de
convergencia. Além disso, o valor final obtido pelo método de busca local provavelmente

sera mais preciso que o obtido pelo algoritmo evolutivo.

A maior dificuldade no uso de metodologias hibridas é encontrar o momento de parar
o procedimento de busca estocéstico para iniciar o procedimento de busca deterministica
(VASCONCELOS et al., 1999). A partir disso, os autores propdem os seguintes critérios para

a comutagao entre algoritmos evolutivos e métodos de busca local:
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e numero de geragoes: no caso mais simples, o procedimento de otimizacao do al-
goritmo evolutivo é finalizado em um numero especificado de geragoes e o melhor
resultado é transferido para o Método Deterministico. A principal desvantagem
deste critério é que nem todas as fungoes objetivo apresentam o mesmo comporta-

mento;

e diferenca entre os melhores valores da funcdao objetivo no conjunto de geracoes: este

procedimento é menos sensivel ao tipo de problema que o do primeiro caso;

e diferenca entre os melhores valores da fungao objetivo em wma mesma geracao:

neste caso analisa-se a similaridade dos individuos que compoem a populagao.

Na literatura, apesar de nao se encontrar ainda uma classificacao rigorosa quanto a
nomenclatura, pode-se distinguir duas vertentes no tratamento das metodologias hibridas:
as que fazem uso da agregacao de técnicas evolutivas com técnicas cléssicas e as que fazem

uso apenas do acoplamento de técnicas evolutivas.

6.1.1 Algoritmos que Acoplam Técnicas Nao Deterministicas

Murata e Ishibuchi (1995) introduziram uma combinagao de um algoritmo evolutivo,
que é baseado na soma dos objetivos ponderados por pesos, com um algoritmo de busca
local que previne a perda de solugoes nao-dominadas pelo armazenamento destas em um
filtro. Depois de atualizar o conjunto de Pareto, sao escolhidos pares de individuos na fase
de selecao, de acordo com pesos randomicamente gerados. Entao, uma fragao do conjunto
de Pareto ¢é injetada dentro da populacao. Finalmente, uma busca local é efetuada para

cada individuo com o intuito de melhorar as solucoes correntes.

Hu et al. (2006) propuseram um algoritmo evolutivo multi-objetivo de busca local
hibrida, denominado NEES (Neighborhood Ezploring Evolution Strategy). Nessa aborda-
gem, os candidatos sao organizados em ordem crescente com relagao a uma fungao objetivo
principal (definida pelo usudrio). Em seguida, esses candidatos evoluem formando familias
independentemente, sendo que cada familia escolhe seu melhor individuo como pai para a
proxima geracao. Essas duas fases sao executadas continuamente até que alguma condig¢ao
de parada seja alcancada. A idéia da exploracao das vizinhancas origina-se da aplicacao
em problemas com um unico objetivo. De forma geral, esta se baseia na exploracao das
vizinhangas de pontos candidatos através da formagao de fronteiras de tamanhos diferen-
tes para solugoes diferentes. Dentro de cada fronteira, sao geradas novas solugoes usando
uma estratégia de evolugao (14+)\). Segundo os autores, este esquema equilibra o efeito de
busca local naturalmente (que é finalizado pela estratégia de evolugao) com o da busca

global executada pelo algoritmo, e gradualmente direciona a populacao para a solucao
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6tima de Pareto. Trés versoes da estratégia de evolugao foram propostas: (1+1)-NEES,
(142)-NEES e (1+5)-NEES. Os resultados das simulages indicam que, para problemas
de otimizac@o continuos, a proposta (14+1)-NEES obteve os melhores resultados com re-
lagaio ao NSGA II. Além disso, todas as versoes do algoritmo proposto apresentaram

melhores resultados que o NSGA II ao tratar problemas de otimizacao discreto.

6.1.2 Algoritmos que Acoplam Técnicas Deterministicas e

Nao Deterministicas

De uma forma geral, permite-se que um determinado algoritmo multi-objetivo evolu-
tivo execute um numero fixo de geragoes afim de produzir solugoes nao-dominadas. Apds
esta etapa, um método de busca local que, na sua concepgao mais basica, ¢ fundamentada
apenas na geracao de vizinhos candidatos a 6timo, ¢ inicializado para cada uma destas
solucoes independentemente (GOEL; DEB, 2001). O que diferencia esses algoritmos de

busca local é a forma com que a geracao dos vizinhos é obtida.

Ishibuchi e Yoshida (2003)! em seu trabalho, examinaram seis alternativas para espe-
cificar a funcao objetivo usada para a busca local. Foram utilizados o Método da Soma
Ponderada com pesos randémicos (DEB, 2001) e o uso direto da fungao adaptagao do
algoritmo SPEA II (ZITZLER et al., 2001) para montar essas variagoes. Os resultados de
simulagao mostraram que os melhores resultados foram obtidos a partir do uso do Mé-
todo das Somas Ponderadas consideradas individualmente. Além disso, é mostrado nesse
trabalho que o uso direto da funcao de adaptacao do SPEA II como funcao objetivo na
busca local demanda um maior tempo de processamento quando comparado com outras
metodologias testadas. Um outro aspecto muito importante observado pelos autores, é
que a utilizacao de hibridacao com busca local deteriorou a habilidade de busca do SPEA
IT. Contudo, segundo os mesmos autores, essas conclusoes preliminares nao podem ser to-
madas como definitivas, pelo simples fato de ter sido analisado apenas um estudo de caso

naquele trabalho.

Hu et al. (2003)? incorporaram o algoritmo de busca local SQP aos algoritmos SPEA
IT (ZITZLER et al., 2001) e ao NSGA II (DEB et al., 2000), através do Método da Nego-
ciagao (Trade-Off Method). Essa metodologia hibrida consiste em gerar uma populagao
inicial e, a partir dessa, utilizar o Método da Negociacao para melhorar um dos objetivos
(objetivo principal), enquanto os outros sao restritos por limites superiores previamente
definidos pelo usuario. A partir dessa busca local realizada pelo algoritmo SQP, os pontos

encontrados sao submetidos a todos os operadores dos dois algoritmos genéticos, gerando

thttp: //www.lania.mx/~ccoello/EMOO, acessado em 10/06/2006.
Zhttp://www.lania.mx/~ccoello/EMOO, acessado em 15/07/2006.
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assim uma nova populacao que sera submetida novamente a busca local. Os autores obti-
veram resultados promissores a partir da aplicacao dessa abordagem a problemas classicos

da literatura que apresentam taxa de convergéncia lenta e varios étimos locais.

6.2 Tratamento de Restricoes de Igualdade e Desi-
gualdade

Os problemas de otimizacao sao inerentemente constituidos por restrigoes, advindas
de limitagoes operacionais, fisicas, ambientais, economicas, entre outras. Neste sentido, na
literatura sao apresentadas algumas abordagens para a manipulacao dessas restricoes em
problemas com um unico objetivo, que podem ser estendidas para o caso multi-objetivo.
Nas préximas subsecoes serao apresentados os principais métodos para o tratamento de

restrigoes (COELHO, 2004).

6.2.1 Métodos Baseados em Funcoes de Penalidade

Os métodos baseados em penalidades constituem, sem sombra de divida, a abordagem
de concepc¢ao mais simples e a mais utilizada na literatura para a penalizacao de violagoes
em restrigoes de trajetoria. Seu procedimento consiste em reescrever o problema original
com restricoes, gerando um problema sem restricoes, através da redefinicao da funcao
objetivo, de maneira que qualquer violagao de qualquer uma das restrigoes é penalizada,
forcando a solugao a se manter na regiao viavel. Matematicamente, essa redefinicao do

problema original é dada por:
min ®(z,r,) = f(z) +r,P(z) (6.1)

onde ®(z,7,) é a funcdo Pseudo-objetivo, P(x) é denominada funcdo de penalidade e 7,

¢ um escalar associado a P(x).

Dentre as principais metodologias existentes para a realizacao dessa transformacao,
pode-se destacar trés classes principais (VANDERPLAATS, 1999; EDGAR et al., 2001):

a) Método da Funcao de Penalidade Interior (Interior Penalty Function Method):

Penaliza a funcao pseudo-objetivo ainda no interior da regiao viavel, através de uma
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tolerancia pré-estabelecida pelo usuario. A funcao de penalidade é dada por:

m l
P(z) =1, Zl gj_(i) + ;(hj(x)y (6.2)

Alternativamente, pode-se também utilizar:

m

P(z) = —log[—g;(z)] (6.3)

J=1

que é freqiientemente recomendada por ser melhor condicionada numericamente que a
fornecida pela Eq. (6.2). Observe que g;(z) deve ser uma parcela negativa, —1/g;(z) sera
um ndmero positivo que se aproximard do infinito quando g;(x) — 0 (VANDERPLAATS,
1999). Ainda segundo o autor, o parametro r; ¢ inicialmente tomado como sendo um

valor elevado (da ordem de 10%), e este, durante o processo iterativo, é reduzido por um

fator de 0,3.

b) Método da Fungao de Penalidade Exterior (Ezterior Penalty Function Method):

Penaliza a funcao pseudo-objetivo quando qualquer uma das restricoes é violada.

Nesse caso, a funcao penalidade é dada por:

m

P(z) = (max[0, g;(@)])* + Y (hy(2))’ (6.4)

!
j=1 k=1

Um ponto interessante a se destacar é o valor de r,. Se este assumir pequenos valores
(na ordem de 10), ®(z,,) é facilmente minimizada, contudo com grandes viola¢oes nas
restrigoes. Por outro lado, para valores elevados de r, (na ordem de 10°), as restrigoes serao
atendidas, com relacao a uma tolerancia pré-definida. Contudo esse valor de r, pode levar
a um mau condicionamento numérico do procedimento usado (VANDERPLAATS, 1999).
Usualmente, ainda segundo o autor, o processo iterativo ¢ inicializado com 7, igual a 1,
sendo que a cada iteragdo, tal valor é aumentado através de um fator de corre¢ao (como

por exemplo, 3).

¢) Método dos Multiplicadores de Lagrange Aumentado (Augmented Lagrange Mul-
tiplier Method):

Esta técnica estabelece, a partir das condi¢oes de Kuhn-Tucker, uma fun¢ao pseudo-
objetivo que combina a funcao objetivo inicial com os multiplicadores de Lagrange apli-
cados as restrigoes e com funcoes de penalidade exterior. A principal vantagem deste

método é a reducao da dependéncia da escolha de parametros de penalidade e da forma
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pela qual estes sao atualizados durante o processo de otimizagao. Nesta abordagem, a

funcao de penalidade adquire a seguinte forma:

m 1
= s+ 1p80) + D kb () + 1 (e (2))?) (6.5)
j=1 k=1
onde
Aj
¥;j = max <gj(x), —2—%) (6.6)

com férmulas de atualizacao dos multiplicadores dadas por:

+1_ A F
N =M+ 2rp<max (gj(a:), _ﬁ>> j=1,...,m (6.7)

A = N 2, hy () k=1,..1

para j =1,... k.

Um aspecto a ser destacado é que esse fator de penalidade pode ser estatico ou di-
namico. No primeiro caso, para cada restricao, um fator de penalidade é mantido cons-
tante durante todo o processo de otimizagao. Segundo Vanderplaats (1999) e Edgar et al.
(2001), um valor muito grande para esse fator pode conduzir a convergéncia prematura,
proxima de regioes nao vidaveis, enquanto que, para valores muito pequenos, a convergén-
cia pode ser demasiadamente lenta. Como os fatores de penalidade estatica sao dificeis de
ser arbitrados, Vanderplaats (1999) e Edgar et al. (2001) aconselham o uso de fatores que
sao dinamicamente atualizadas a cada iteracao. Segundo os autores, inicialmente se faz
uso de valores pequenos para esses fatores, permitindo uma ampla exploragao do espaco

de busca, com progressivo incremento dessas penalidades ao longo do processo iterativo.

Uma outra classe interessante de métodos de penalidade sao os Métodos de Barreira.
Assim como os métodos de penalidade, os Métodos de Barreira, convertem um problema
de otimizacao restrito em um problema irrestrito. A solucao 6tima para este sub-problema
esta no interior da regiao viavel, onde g;(z) é positivo, convergindo a solugao com restricao
através de um parametro escalar positivo denominado parametro de barreira. O principal
contraste com o comportamento de métodos de penalidade esta no fato de que as solugoes

do sub-problema sem restrigao convergem fora da regiao viavel (EDGAR et al., 2001).
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Matematicamente essa abordagem pode ser escrita da seguinte forma:
J
min B(ry, x) = f(x) — 1 Z In(g,(z)) (6.8)
j=1

onde B(r, x) é a nova fungao objetivo e g;(x) sdo as j-ésimas restri¢oes de desigualdade
maiores que zero. O termo B(ry,z) é muito dificil de ser minimizado, pois este tende
rapidamente ao infinito com o movimento da fronteira da regiao viavel. Devido a isso, esse
método nao é usado como um método direto na resolucao de problemas de programacao
nao linear (EDGAR et al., 2001).

Como destacado anteriormente, a principal dificuldade na utilizacao dos métodos de
penalidade é a escolha do valor do parametro de penalidade (VANDERPLAATS, 1999; ED-
GAR et al.,, 2001; DEB, 2001). Para tentar superar essa dificuldade, Deb (2000) propos
uma abordagem que nao faz uso de fatores de penalidade. Esta consiste, inicialmente,
da transformacao das restricoes de igualdade, se existirem, em desigualdades, da seguinte

maneira:
—6 < hy(z) <6 (6.9)

onde 9 é um numero positivo de ordem de grandeza muito pequena. Assim, o método
proposto consiste em adicionar apenas as violagoes das restrigoes a fungao objetivo, como

apresentado abaixo:

flx)se gj(x) <0 (Vj=1,..,J) e =0 <hg(x) < (Vk=1,..,K)

P — J K 6.10
(z,7p) Finas + Z gi(z) + Z |hi(x)| caso contrério (6-10)
j=1 k=1

onde o parametro f,,.. é a pior solucao viavel na populagao.

6.2.2 Meétodo da Pena de Morte

E um dos caminhos mais diretos para o tratamento de restricoes. Este método con-
siste, no caso de algoritmos genéticos, em simplesmente eliminar as solugoes nao viaveis.
Contudo, segundo van Kampen et al. (1996), a principal desvantagem dessa abordagem é

que nenhuma informagao sobre o dominio nao viavel é explorada.
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6.2.3 Métodos Baseados na Busca por Solucoes Viaveis

Existem alguns métodos que priorizam a distincao entre as solugoes viaveis e nao-
vidveis no espago de busca S. Um método, proposto por Schoenauer e Xanthakis (1993),
chamado Abordagem de Meméria Comportamental (Behavioral Memory Approach), con-
sidera o problema com restricoes em seqiiéncia, na qual a mudanca de atendimento de
uma restricao para outra é feita a partir da geracao de um nimero pré-determinado de

individuos vidveis.

Uma segunda abordagem, descrita em Powell e Skolnick (1993), é baseada na abor-

dagem classica de fungao de penalidade. Cada individuo é avaliado pela seguinte relagao:

m

eval(z) = f(x) + 1Y f}(z) +0(x) (6.11)

=1

onde r é uma constante. Contudo, o componente #(x) é um termo adicional no método
tradicional de funcao de penalidade, que influencia as avaliagoes das solugoes nao-viaveis.
A distingao entre solugoes viaveis e nao-viaveis é feita através da adicao da seguinte
regra heuristica: para qualquer individuo vidvel x e qualquer individuo nao-vidvel y,

f(z) < f(y), isto é, qualquer solucao vidvel ¢ melhor que qualquer uma nao-viavel .

Deb (2001) apresenta em seu trabalho uma modificacdo nessa abordagem através da
utilizagao de um operador de selecao por torneio associada com a seguinte funcao de

avaliacao:

l( ) f(x)a se z viavel (6 12)
eval(x) = .
fmaz + 2772 fi(z), nos outros casos

onde f,,.: € o pior valor da solucao vidvel na populacdo. A principal diferenca dessa
abordagem com a desenvolvida por Powell e Skolnick (1993) é que esta nao considera a
solucao nao-viavel. O algoritmo busca por solugoes vidveis e, quando um nimero pré-
determinado de solugoes viaveis é encontrado, este encontra as melhores solugoes viaveis
mantendo a diversidade das solugoes na regiao viavel. E importante observar que, neste
caso, nao é necessario o uso do coeficiente de penalidade r, devido ao fato de que as
solugoes viaveis sao sempre avaliadas para serem melhores que as nao-viaveis. O autor

sugere a normalizagao das restrigoes.

Um outro método (GENECOP III), proposto em Michalewicz e Nazhiyath (1995) é
fundamentado na idéia do reparo de individuos nao-viaveis. O GENECOP III incorpora o

sistema original do Genecop, extendendo principalmente para duas populacoes separadas,

3Para problemas de minimizacao.
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onde o desenvolvimento de uma populacao influencia a avaliagao dos individuos da outra
populagao. A primeira populacao, P;, consiste na busca por pontos do espaco viavel Sy,
que satisfazem as restrigoes lineares do problema. A viabilidade desses pontos é mantida
através de operadores especiais. A segunda populacao P, consiste de pontos vidveis e que

satisfazem todas as restricoes.

6.2.4 Métodos Baseados na Preservacao das Solucoes Viaveis

Essa abordagem ¢ baseada na utilizacao de operadores especializados que transfor-
mam individuos nao-viaveis em individuos viaveis. O método assume apenas restrigoes
lineares e a inicializacao se da a partir de uma configuracao viavel. As restricoes line-
ares de igualdade sao utilizadas para que se possa eliminar algumas varidveis a partir
destas restricoes. As restricoes de desigualdade sao atualizadas adequadamente a partir
dos operadores que garantem que uma regiao viavel seja respeitada. Um exemplo da apli-
cacdo desta abordagem é o GENECOP (Genetic Algorithm for Numerical Optimization of
Constrained Problems) (MICHALEWICZ; JANIKOW, 1991; MICHALEWICZ et al., 1994).

6.2.5 Meétodos Baseados em Decodificadores

Freqiientemente, os decodificadores representam uma opgao interessante para os usua-
rios de técnicas evolucionarias. Nessas técnicas, o cromossomo “déa instrucoes” de como

construir a solugao viavel.

Cada decodificador impoe um tracador T entre a solucao viavel e a solucao decodifi-

cada. Para isso, algumas condi¢oes devem ser satisfeitas (MICHALEWICZ et al., 1999):

Para cada solucao s € § existe uma solucao codificada d;

Cada solucao codificada d corresponde a uma regiao viavel s;

Todas as solucoes em  poderao ser representadas pelo mesmo nimero d codificado;

A transformacao de T é computacionalmente rapida.
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6.3 Atualizacao dos Parametros em Algoritmos

Evolutivos

Normalmente, durante o processo evolutivo os parametros desses algoritmos sao man-
tidos constantes. Para cada abordagem existem valores tipicos para esses parametros que
apresentam bons resultados para uma gama de problemas matematicos e de engenharia.
Entretanto, o uso de tais valores nao garante a capacidade de prevencao de convergeéen-
cia prematura que estes acrescentam aos métodos evolutivos (COELHO; MARIANI, 2006).
Além disso, sabe-se que os algoritmos evolutivos sao sensiveis a escolha dos parametros
de controle (GAMPERLE et al., 2002; PRICE et al., 2005) e sao altamente dependentes do
problema (GAMPERLE et al., 2002; ZAHARIE, 2002; ZAHARIE, 2003; BREST et al., 2006; QIN;
SUGANTHAN, 2005). De acordo com Nobakhti e Wang (2006), por causa do mecanismo de
mutacao proposto no algoritmo de ED, uma ma escolha no valor da taxa de perturbacao

F pode fazer com que a populacao perca diversidade.

Para superar tais dificuldades, algumas metodologias tem sido propostas. Ali e Torn

(2004) propuseram atualizar o valor da taxa de perturbagao através da seguinte relagao

max | Frin, 1 — Jmaz se Jma <1
fmin , .
max | Frn, 1 — 7 caso contrario

onde fiin, fmae Sa0 respectivamente os valores minimo e méaximo da funcao objetivo na
populacao e Fy,;;, é 0,4 (STORN; PRICE, 1995; PRICE et al., 2005). Segundo os autores, o
valor de F reflete a demanda para fazer com que a busca seja mais diversificada no inicio
do processo evolutivo, isto é, para produzir maiores valores de F' para grandes diferencas

fmaz-fmin, € menores valores de F' caso contrario.

Segundo Brest et al. (2006) os valores de F' e de CR podem ser mudados em cada
geracao g com probabilidade 7 e 7o, respectivamente. O valor de F', nao geracao g+1, é

uniformemente distribuido entre F,,;, € F},q:

Foin Frand; X Fra. serandy, < 1

Flg+1)= { (6.14)

F(g) caso contrario

O novo valor para a taxa de cruzamento C'R é um numero randomico entre 0 e 1 de
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acordo com a relacao:

rands se rand, <, 7j2 (6.15)
CR(g) caso contrario

CR(g+1) = {

Em ambas as relacoes (Eq.(6.14) e Eq.(6.15)), rand; € {1, 2, 3, 4} e sao valores
randomicos uniformes entre 0 e 1. 77 e 7, sao valores fixos tomados como sendo 0,1 e 0,1,

respectivamente.

Zaharie (2002) e Zaharie (2003) propuseram uma abordagem que atualiza os parame-
tros F' e CR através da diversidade da populacao quantificada através da variancia da

populacao dada por:

Var(z) = 22 — 7 (6.16)

onde T = Z z;/N (N o tamanho da populagao).
i=1
Segundo Zaharie (2002) e Zaharie (2003) o valor esperado para a variancia da popu-
lagao obtida apds a recombinagao dos individuos se o melhor individuo da populagao nao

é considerado é:

E(Var(z)) = <2F2CR L1 QOTR _ C]?Z)Var(x) (6.17)

Considerando que z(g) é a populacao obtida na geracao g-1 (populagao inicial para
a geragdo g) e que durante a geracdo g esta é transformada em z° (por recombinacio) e
em 2" (pelo processo de selecdo). z” representard a nova populacdo, isto é, a populacio

inicial na geragao z(g + 1).

Definindo v como Var(xz(g+1))/Var(xz(g)), podemos verificar a tendéncia da variancia
da populacao. Se v<1, podemos compensar o incremento da variancia, acelerando assim a
convergencia e correndo o risco de induzir o processo a convergéncia prematura. Se y>1,
podemos compensar o alto decréscimo da variancia, evitando assim o risco de convergéncia

prematura.

A idéia da atualizacao dos parametros através do conceito de variancia consiste na es-

colha dos parametros F' e C'R que compensem o efeito da aplicagao prévia dos mecanismos
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de recombinagao e de selecao:

2CR  CR?
2 _ — =
14+ 2F“CR + N

c (6.18)

Var(z(g+1))
Var(z(g))

Resolvendo a Eq. (6.18) para F:

1 U
= >
F={ V~\zor *"=" (6.19)

Ein caso contrario

onde ¢ = v

onde n = N(c—1) + CR(2 — CR) e F,;, o minimo valor de F. Uma condicao suficiente
para o incremento da variancia da populagao por recombinagao é que F > /1/N, entao
podemos usar F,;,=1/v/N. Um valor superior para F' pode ser imposto segundo sugerido

por Storn e Price (1995) (Fi4:=2). De forma similar podemos atualizar para C'R.

Uma outra linha de pesquisa para a atualizacao de parametros evolutivos que vem
ganhado espaco é o uso de modelos baseados na Teoria do Caos acoplados a abordagens
Deterministicas e Nao Deterministicas. Tal direcionamento se deve a incorporacao de
diversidade e a capacidade de prevencao de convergéncia prematura acrescentadas a essas
metodologias (TAVAZOEL HAERI, 2007). Dentre os trabalhos mais recentes, pode-se citar
o trabalho de Coelho e Mariani (2006), que faz uso de modelos cadticos associados a um
algoritmo hibrido que usa Evolugao Diferencial e Programacao Quadratica Seqiiencial. J&
em Tavazoei e Haeri (2007) é realizado um estudo sobre o desempenho de diferentes mode-
los cadtico de busca quando estes sao incorporados a abordagens classicas de otimizacao.
Yang et al. (2007) propoem combinagoes entre o Método de Monte Carlo, o Algoritmo
Classico BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) (VANDERPLAATS, 1999) e alguns
modelos caodticos para formar algoritmos hibridos que sao aplicados a um conjunto de
fungdes matematicas. Uma versao hibrida do Algoritmo de Enxame de Particulas com
a incorporagao de Mapas Logisticos pode ser encontrada em Alatas et al. (2008). Nesta
linha de atuagao, Coelho e Mariani (2008) aplicaram o Algoritmo de Colonia de Formigas
com Mapas Logisticos em dois problemas de projeto de engenharia e Lobato et al. (2007a)
realizaram um estudo sobre a utilizagao de modelos cadticos incorporados ao algoritmo

de Evolucao Diferencial aplicado ao projeto de uma viga.

No contexto multi-objetivo, Qian e li (2008) propuseram o algoritmo ADEA (Adaptive
Differential Evolution Algorithm), que incorpora um novo operador de sele¢ao baseado na

idéia de ranking e um mecanismo para a atualizacao da taxa de perturbacao em cada
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geragao, baseada na diversidade da populacao na curva de Pareto da geragao corrente.

Até o presente momento foi apresentado uma revisao detalhada sobre otimizacao
multi-objetivo com destaque nas metodologias existentes para a sua resolugao, tratamento
de restrigoes e atualizacao de seus parametros. No préximo capitulo ¢ descrito o algoritmo
baseado em Evolucao Diferencial proposto neste trabalho. E dada énfase em cada um dos
seus operadores, além de apresentar os aspectos gerais de implementacao e estruturacao

do algoritmo.



CAPfTULO T —

OTIMIZACAO MULTI-OBJETIVO VIA
EVOLUCAO DIFERENCIAL

“ levando em consideracao suas principais caracteristicas em relacao as metodolo-

gias que ja foram propostas na literatura.

7.1 Aspectos Gerais

Conforme anteriormente apresentado, o Algoritmo de Evolucao Diferencial, concebido
inicialmente para a solugao de problemas com um tnico objetivo, foi proposto por Storn
e Price (1995). Esta abordagem difere de outras técnicas Nao Deterministicas por nao
apresentar concepcao inspirada na genética, em fenémenos fisicos ou no comportamento

de colonias de passaros ou de insetos.

Apesar dessa metodologia ser relativamente recente, ela ja é consagrada no tratamento
de problemas com um tnico objetivo (STORN; PRICE, 1995; STORN, 1999; PAHNER; HA-
MEYER, 2000; KAPADI; GUDI, 2004; LOBATO; STEFFEN JR, 2006; LOBATO et al., 2007a;
LOBATO et al., 2007b). Segundo Babu et al. (2005) e Angira e Babu (2005), essa aborda-
gem se desenvolve de tal forma que logo ira superar os atuais algoritmos genéticos. Ainda
segundo esses autores, suas principais vantagens sao: robustez, simplicidade conceitual e
facil implementagao. Contudo, apesar dos trabalhos citados anteriormente, existem pou-

cas teses em andamento ou finalizadas, dentre as quais pode-se citar o trabalho de Xue
(2004) e de Oliveira (2006a).
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Neste sentido é proposto o Algoritmo MODE (Multi-objective Optimization Differen-
tial Evolution). De uma maneira geral, em sua concepcao sao empregados os seguintes
operadores: ordenamento por rank, truncamento das solucoes nao-dominadas, selecao e
exploragao das vizinhancas dos individuos da populagao. Tais operadores serao descritos

nas proximas segoes.

Cabe salientar que durante a concepgao deste trabalho foi implementada uma primeira
versao do algoritmo proposto em MATLAB®. Entretanto, devido as conhecidas vantagens
das plataformas C e FORTRAN com relacao a outras, optou-se pela implementacao do
algoritmo também em C, a partir da estrutura do programa NSGA II implementado
por Deb et al. (2000) e disponivel no enderego http://www.lania.mx/~ccoello/EMOO. A
escolha desse ambiente esta diretamente relacionada a facilidade e velocidade no manuseio

de operacoes matriciais e vetoriais com maior eficiéncia.

7.2 O Algoritmo MODE

De uma forma geral, as principais caracteristicas do algoritmo proposto sao: ordena-
mento das solugoes através do mecanismo de rank, no qual classifica-se as solugoes em
pseudo-curvas baseadas no critério de dominancia de Pareto; exploracao das vizinhan-
cas dos individuos da populacao a partir da geracao de vizinhos; truncamento de solugoes
nao-dominadas com o intuito de garantir a diversidade das solugoes através de um ntimero
fixo de individuos na populagao; incorporagao da estratégia de selecao e de elitismo com

o intuito de utilizar os melhores individuos para a formacao de candidatos em potencial.
O algoritmo MODE apresenta os seguintes parametros:

Niumero de Geragoes (Nyep ), Numero de Varidveis de Projeto (V') e seus respectivos
dominios (L < & < U), Numero de Objetivos (Nyj), Tamanho da Populagio (N ), Proba-
bilidade de Cruzamento (p.), Taza de Perturbagao (F'), Numero de Pseudo-Curvas (R) e
Taza de Redugdo (r).

Resumidamente, o MODE obedece a seguinte seqiiéncia de procedimentos:

©® Gerar a populagao inicial randomicamente e avalid-la segundo as fungoes-objetivo.
Se houver violacao do dominio de qualquer uma das varidveis durante a geracao,

esta deve ser corrigida através da regra de reparo dada pela Eq. (5.29);

® (lassificar a populagao segundo o critério de dominancia através do ordenamento

das solucoes nao-dominadas por meio de rank e do truncamento dessas solucoes;
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Enquanto o nimero de geragoes nao for alcancado:

® Gerar N candidatos a partir da combinacao de individuos selecionados aleatoria-
mente através do operador de reproducao. Esses candidatos sao agrupados com a

populacao inicial formando uma nova populacao P! de tamanho 2N;

® O préximo passo do algoritmo consiste na eliminagao dos N individuos dominados
da populacao P! formando a populacao P?. A partir dai sao gerados N vizinhos
com relacao a P?. Os vizinhos sdo acrescentados & populacao P? gerando assim a

populacao P3;

® P2 entao é classificada com relacao ao critério de dominancia através do ordenamento
por rank e submetida ao operador de truncamento para manter a diversidade da
populacao. Essa populagao atualizada, de tamanho igual a N, é armazenada em um
filtro, que é atualizado a cada geracao, para que nenhuma solugao nao-dominada

seja perdida durante o processo evolutivo.

A saida do MODE ¢é o conjunto de solugoes nao-dominadas. O detalhamento de cada

operador utilizado no algoritmo é apresentado nas se¢oes seguintes.

7.2.1 Inicializacao

Classicamente nos algoritmos evolutivos, o processo de inicializagao consiste na gera-
¢ao de uma populacao inicial, obtida de forma randomica. Para tal, necessita-se apenas
do dominio de cada variavel de projeto. A partir dai, geram-se nimeros randomicos que

serao aplicados a esse intervalo, obtendo-se assim um vetor de individuos da populagao.

Contudo, pode-se encontrar na literatura um outro processo de inicializacao da popu-
lacao através da utilizacao de uma Distribuicao Gaussiana, onde sao gerados individuos

com média e desvio padrao definidos pelo usudrio (ABBASS et al., 2001).

Neste trabalho foi utilizado a primeira abordagem citada, onde individuos sao gerados

aleatoriamente, dentro do dominio especificado.

7.2.2 Operador de Ordenamento por Rank

Goldberg (1989) propos em seu trabalho variantes de como se pode, além de avaliar
a adaptacao de um individuo, classificd-lo em termos do critério de dominancia (ED-
GEWORTH, 1881; PARETO, 1896). Fonseca e Fleming (1993) propuseram um esquema de
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avaliacao da adaptacao baseado em um esquema de rank, que incorporava informagoes
sobre a diversidade das solugoes no valor da funcao objetivo. Desta maneira, os indivi-
duos nao-dominados na populacao tem rank 1 e representam o maior valor de aptidao,
enquanto o valor de aptidao para os outros individuos da populacao correspondem ao

niumero de solu¢oes nao-dominadas mais uma unidade.

Uma das metodologias de maior evidéncia na literatura para classificacao de indivi-
duos é a desenvolvida por Deb et al. (2000) no algoritmo NSGA II. A idéia bésica é a
realizacao de um ordenamento elitista por nao dominancia. Esta abordagem consiste na
organizacao dos individuos da populacao em fronteiras que refletem sua importancia no
processo evolutivo da seguinte maneira: inicialmente, através do critério de dominancia, a
populacao é classificada e tomada como rank 1. Esses individuos de rank 1 sao retirados
da populacao. A populacao restante é novamente classificada segundo esse critério de
dominancia, sendo que essa populacao assume rank 2. Esses individuos sao retirados da
populacao atual e novamente é realizada a classificacao dos individuos que restaram. Tal

procedimento é repetido até que todos os individuos da populacao sejam classificados.

A estrutura de ordenamento por rank é apresentada na Fig. 7.1.
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Figura 7.1: Estratégia de ordenamento por rank (Reproduzido]de Deb (2001)).

A classificacao por ordenamento das solucoes favorece a evolucao das curvas ao invés de
pontos individuais, permitindo uma melhor distribuicao das solugoes no espaco de busca
(SILVA, 2004). Essa abordagem tem sido utilizada na elaboragdo de vérios algoritmos
(CASTRO, 2001; SILVA, 2004; XUE, 2004; BABU et al., 2005).

7.2.3 Operador de Truncamento das Solucoes

Ao longo do processo evolutivo, sabe-se que o niimero de solugoes nao-dominadas pode

aumentar muito, o que implica no aumento do tempo de processamento. Dessa forma,
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faz-se necesséario o acoplamento de um operador especifico para a redugao do niimero de
individuos. Tal mecanismo tem por objetivo eliminar as solugoes nao-dominadas que estao
muito préximas umas das outras, garantindo a diversidade na populacao, j4 que nao é
interessante se ter uma grande quantidade de individuos, mas sim que eles estejam bem

distribuidos ao longo da curva de Pareto (DEB, 2001).

Neste contexto, o mecanismo utilizado no MODE para manter a diversidade é o
mesmo descrito no NSGA II (Secao 5.2.5): a Distancia Métrica Aglomerada (Crowded
Distance Metrics), também denominada de Distancia da Multidao (TICONA, 2003). De
forma simplificada, essa abordagem consiste em, apds aplicar o operador de ordenamento
por rank, calcular a distancia entre os individuos da populacao através do valor da funcao
aptidao. O procedimento para achar a distancia de aptidao é descrito na Tab. 7.1,
onde []" representa a i-ésima solucao na lista ordenada pelo objetivo m. I7" e I|™ sao os
elementos da lista com menor e maior valor em um objetivo m. fﬁil e ,{iﬁil sao os valores
dos vizinhos de i na m-ésima fungao objetivo. [ e f™" s30 parametros dos limites

maximo e minimo em cada objetivo.

Tabela 7.1: Distancia da multidao.

Parametros de Entrada:
3, — Conjunto de solucoes na fronteira 4

[ denota o nimero de solugoes em J;
Para cada solucao em S atribui-se d; = 0
Para cada funcao objetivo m =1,..., M
Ordenar decrescentemente as solugoes por f,, na lista I™
Para cada soluc¢ao extrema (minimo e maximo) em cada um dos M
objetivos fazer dpm = oo
Para as solugbes i = 1,...,1 — 1 calcular dym através de Eq. (7.1)

A Equacao (7.1) assegura que as solugoes mais afastadas tenham d; maior. Alter-
nativamente, é possivel usar também o operador de compartilhamento para calcular o

contador de nicho.

I,
dip = dpp + —%x - ‘;%m (7.1)

O operador distancia da multidao d; de uma solucao i representa uma estimativa do
perimetro formado pelo cubdide cujos vértices sao os seus vizinhos mais préximos. A
Figura 7.2 mostra a distancia da multidao para a solucao . Quanto maior o cubdide de 1,

mais afastada se encontra i dos seus vizinhos. Ja as solucoes extremas em cada objetivo
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terdao um cubdide infinito.

5 dy=o

f,

Figura 7.2: Operador distancia da multidao (Reproduzido de Deb (2001)).

7.2.4 Operador de Selecao

Na pratica qualquer operador de selecao utilizado em otimizacao com um nico obje-
tivo via Métodos Nao Deterministicos poderia ser aplicado para otimizagao com multiplos
objetivos. Segundo Deb (2001), o operador de selegao consiste em guiar os individuos em
direcao do espaco de busca no qual as solugoes tém maiores valores de aptidao e estao me-
nos aglomeradas. Em otimizacao com um unico objetivo, a competicao entre pais e filhos
¢ muito interessante. Contudo, no contexto multi-objetivo, essa pratica nao é aconselhé-
vel, pois os pais com relagao aos filhos podem ser nao-dominados. Deb (2001) ressalta
a importancia de se colocar ambos na mesma populacao para que se possa, a partir dai,

capturar os individuos nao-dominados dentro dessa populacao.

Essa idéia, com algumas diferencas, é a fundamentagao tedrica do algoritmo NSGA
II, onde os individuos sao primeiramente comparados segundo o rank e a distancia dos
individuos que tem o mesmo rank, se no processo de selecao houver empate. Nessa abor-
dagem, somente os individuos com menor rank poderao ser escolhidos para o processo
de reproducao, o que impede que individuos com maior rank possam ser utilizados no
processo de reprodugao. Todavia, como relatado por Deb (2001), essa forte estratégia
de elitismo utilizada no NSGA II nao produz bons resultados, pois seu uso podera le-
var a uma solucao de baixa densidade, isto é, com baixa diversidade de solugoes. Deb e
Goel (2001) dao énfase a importancia de se manter a diversidade no rank e permitir que

individuos com maior rank possam entrar na proxima geracao.
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Dessa forma, no algoritmo MODE, todos os pais e filhos sao colocados dentro da
mesma populacao, independentemente do seu rank e de sua distancia métrica aglomerada,
para que possam competir entre si. Desse modo, um individuo de alto rank (pior valor
de aptidao), podera ser escolhido no processo de sele¢do e gerar um filho ndo-dominado

que fara parte da populacao na préxima geracao.

7.2.5 Operador de Reproducao

Um dos fatores que distinguem os algoritmos evolutivos é a maneira como os filhos
sao gerados. Esse mecanismo é o operador de reproducao, que consiste da geracao de
candidatos em potencial para substituir, segundo o critério de dominancia, individuos da

populacao atual.

Segundo Xue (2004), no algoritmo de Evolugao Diferencial, esse operador é constituido
por duas partes: o vetor diferencial e o vetor perturbacao. Quando se trabalha com um
unico objetivo, esse vetor diferencial é definido como a diferenca entre o melhor individuo
da populacao e aquele considerado para reproducao. Entretanto, segundo a abordagem
multi-objetivo, esse melhor individuo é qualquer um pertencente a populacao cujo rank
é 1. Ja o vetor perturbacao é obtido pela diferenca entre dois individuos da populacao
escolhidos aleatoriamente. A quantidade de pares de individuos que serao tomados para
a formacao desse candidato é um parametro que deve ser informado pelo usuario. Uma
vez definidos esses pares, o processo de reproducao é similar ao que foi apresentado na

Secao 5.8 para problemas com um unico objetivo.

Angira e Babu (2005), Babu et al. (2005) e Babu e Anbarasu (2005) constataram em
seus trabalhos que, os melhores resultados em termos de convergeéncia e diversidade, para
os problemas estudados, foram obtidos quando utilizada a estratégia DE/RAND/1/BIN.
Em contra partida, recentemente, Oliveira (2006a) realizou um estudo das diversas estra-
tégias aplicadas a alguns estudos de caso e verificou que os resultados sao pouco sensiveis a
escolha das estratégias. Diante dessa constatacao, o MODE faz uso apenas da estratégia

DE/RAND/1/BIN em seu operador de reprodugao.

7.2.6 Operador de Elitismo

Quando se trabalha com um tnico objetivo, a melhor solucao da geragao atual é
utilizada como valor de referéncia para a geracao seguinte. Contudo, para problemas com
mais de um objetivo, essa idéia de levar a melhor solucao para uma préxima geragao deve

ser feita através do operador de elitismo. Este procedimento garante a propagacao dos
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melhores individuos no processo evolutivo, aumentando a convergéncia e a robustez do
algoritmo (DEB, 2001; CASTRO, 2001; SILVA, 2004).

Segundo Castro (2001), a utiliza¢ao desse operador permite que o conjunto de solugoes
seja gerado durante todo o processo evolutivo, enquanto que na sua auséncia, as solugoes
resultariam exclusivamente da ultima geracao. Assim, a perda de pontos do conjunto
de Pareto durante o processo é evitada, e as solugoes obtidas no final do processo sao
constituidas dos pontos pertencentes ou mais préximos ao conjunto de Pareto. A cada
geracao, as solugoes nao-dominadas sao armazenadas em um filtro. Segundo Deb (2001),
esse filtro nao influencia o processo de busca, evitando, assim, uma pressao de selecao
excessiva, que seria originada por uma populagao constituida basicamente por pontos

otimos.

7.2.7 Operador para a Exploracao das Vizinhancas

A idéia em se explorar as vizinhancas de individuos da populacao pode ser vista como
um tipo de refinamento ou procedimento de busca local. Procedimentos de refinamento
ou de busca local, através de acoplamento entre algoritmos, tém sido usados com sucesso
em diversos trabalhos (DULIKRAVICH et al., 1999; GOEL; DEB, 2001; ISHIBUCHI; YOSHIDA,
2003; HU et al., 2003; ROJAS et al., 2004; LOBATO; STEFFEN JR, 2006).

Hu et al. (2006) propuseram uma nova metodologia para realizar refinamentos nas
solugoes nao-dominadas. Os autores se basearam no Line-up Competition Algorithm -
LCA, proposto por Yan (1998) para problemas de minimiza¢ao com um tnico objetivo. O
LCA consiste na geracao de vizinhos dos individuos da populagao segundo o procedimento

descrito a seguir:

@ Gerar e avaliar a populacao inicial de tamanho N randomicamente.

Enquanto o nimero de geracoes nao for alcancado:

® Ordenar os N filhos em ordem crescente de acordo com o valor da fungao objetivo;

® Determinar uma vizinhanca para cada individuo de acordo com sua posicao relativa
definida no item anterior. O individuo com melhor valor de aptidao (problemas de
minimizag¢ao) tem o dominio da vizinhanga menor, comparado ao que tem o pior

valor de funcao adaptacao, que nesse caso, tem o maior dominio de vizinhanca;

® Os pais sao submetidos ao operador de mutacao A vezes, produzindo A filhos. Esses

pais e filhos constituem a nova populacao;
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® Os (A1) individuos gerados competem com os pais, sendo que os melhores sao

colocados na proxima geragao;

® Se o numero de solugoes ultrapassar um determinado valor definido pelo usuario,

utilizar uma métrica para truncé-la.

Nesse algoritmo existem dois niveis de competicao: entre os melhores individuos de
cada familia e entre os individuos contidos dentro da mesma familia. De maneira resu-
mida, aqueles individuos que possuem menor valor de rank tém menor distancia entre
esses individuos e seus vizinhos. Por outro lado, os individuos de maior rank tém maior
distanciamento com relagao a seus vizinhos, o que permite a geracao de individuos que,

apos o processo de classificagao por rank, consigam reduzir seu rank.

O desenvolvimento do Operador de Exploracao das Vizinhancgas esta fortemente fun-
damentado no trabalho de Hu et al. (2006), o qual, primeiramente, consiste no ordena-

mento por meio de rank das solugoes nao-dominadas.

A Figura 7.3 exemplifica a associacao entre a classificacao da populacao e a geracao das
vizinhangas. Na Figura 7.3 existem 10 solucoes no espacgo de objetivos que sao classificadas
por rank em 4 grupos, {1, 2, 3}, {4, 5,6, 7}, {8, 9} e {10}. Assolugoes contidas na curva de
rank 2 sao dominadas pelas de rank 1 e assim por diante. Isto implica que, intuitivamente,

as solugoes contidas na curva de rank 1 sao melhores que as contidas na curva de rank 2.

Vizinhangas

f

Curva de Pareto Rank 1

Figura 7.3: Vizinhos de individuos em curvas nao-dominadas (Reproduzido de Hu et
al. (2006)).

Apoés realizado o processo de classificacao das solugoes, o proximo passo consiste na

obtencao dos vizinhos para cada curva definida por seu rank. De forma intuitiva, os
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individuos que tém menor rank deverao apresentar a menor distancia com relagao a seus
vizinhos gerados. Ja para os de rank 2, deverao apresentar a segunda menor distancia, e
assim por diante. Entretanto, segundo Deb (2001) e Hu et al. (2006) essa estratégia usada
para definir os vizinhos acarretara num aumento de pressao no processo de selecao para a
escolha de individuos de baixo rank, o que pode levar a convergéncia prematura do processo
evolutivo. Para superar essa dificuldade, Hu et al. (2006) propuseram reclassificar a
populacao em pseudo-curvas. Isto é feito da seguinte maneira: apos a classificacao através
do ordenamento por rank, os individuos ordenados segundo esse critério sao reclassificados
de acordo com um nimero pré-definido de individuos que deverao estar em cada pseudo-
curva. Este procedimento permite que individuos que tenham ranks diferentes possam

estar presentes na mesma curva.

Para esta finalidade, a seguinte distribuicao geométrica é adotada:
ng =rnp_1, k=2,...R (7.2)

onde ng é o nimero de individuos da k-ésima curva, R é o nimero de pseudo-curvas e r

¢ a taxa de reducao. Para uma dada populagao com N individuos, ns é dado por:

1—7’ k—1

nk:Nl—T‘R

(7.3)

Para r < 1, o nimero de individuos na primeira pseudo-curva ¢é alto. Conforme pode-
se observar na Eq. (7.3), o nimero de individuos vai diminuindo exponencialmente, o que
enfatiza a busca local. Ja para um valor maior de r, existem mais solucoes na ultima

pseudo-curva, o que enfatiza a busca global (HU et al., 2006).

A Figura 7.4 mostra a relagao entre pseudo-curvas (PC') e a estratégia de ordenamento

por rank (Rank).

Nesse procedimento, segundo Hu et al. (2006), cada curva possui um pseudo rank que
nao é o mesmo obtido através do ordenamento por rank. Esse pseudo rank serve para
decidir o tamanho da fronteira que serd aplicado a cada conjunto definido pela quantidade

de elementos ny.

Definida a estratégia para redefinir as pseudo-curvas, o proximo passo consiste em
assumir que existam R curvas nao-dominadas na g-ésima geracao e, sendo Dg o tamanho
da vizinhanca da ultima pseudo-curva na g-ésima geracao, o tamanho da k-ésima curva

nesta geragao é dada por:

Dilg) = }%DR(g) k=1,2,..,R (7.4)
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f

Curva de Pareto

Figura 7.4: Relacao entre pseudo-curvas e ordenamento por rank (Reproduzido de Hu
et al. (2006)).

No algoritmo LCA é sugerido um método bastante simples para obtencao de Dg(g):

Dr(g) =nDr(g —1) ou Dr(g) ="' Dr(0) (7.5)
onde0<n<leg>1.

O tamanho maximo da vizinhanca, inicialmente, é
Dr(0)=U-1L (7.6)

onde L e U sao os limites estabelecidos pelo dominio das varidveis de projeto. Dessa

forma, a Eq. (7.4) pode ser expressa como:

14;779*1
R

Di(g) (U-1L) (7.7)

Assim, a vizinhanga das variaveis de projeto x é dada por:

Dy.(9) Dy(9)
— T, X + T (78)

Xk(x) =
onde yi(x) é um sub-espago hiper-retangular de R”.

De posse desses vizinhos, o procedimento de busca pelas solugoes nao-dominadas pode

ser realizado.
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7.2.8 Operador para o Tratamento de Restricoes

Sabemos que, em sua concepcao original, os métodos de otimizacao nao foram ide-
alizados para o tratamento de restricoes. O manuseio de restrigoes, seja na abordagem
Deterministica ou Nao Deterministica, requer a incorporacao de algum mecanismo que
penalize qualquer violagao das restrigoes (Secao 6.2). Classicamente, os métodos de pe-
nalizagao sao dificeis de serem manuseados, ja que existe a necessidade da escolha de
parametros de penalizagdo que necessitam de uma definigao iterativa e nao trivial (VAN-
DERPLAATS, 1999; CASTRO, 2001; EDGAR et al., 2001).

Jé& ciente das dificuldades dos métodos de penalizacao, nesta tese, optou-se pelo uso
da metodologia proposta por Castro (2001), que consiste de uma estratégia de concep-
¢ao bastante simples. Esta recomenda a atribuicao de valores limites de cada objetivo
para serem os parametros de penalizacao. Deste modo, garante-se que qualquer solucao
nao-dominada domine qualquer solucao que viole pelo menos uma restricao, do mesmo
modo qualquer solucao que viole uma restricao dominaréa qualquer solucao que apresente
duas violagoes de restricoes e assim por diante. Assim, obtém-se camadas de solugoes, e
conseqiientemente ordens, com um mesmo nimero de violagoes. Desse modo, para um

problema com restri¢ao, o vetor de objetivos é dado por:
f = f + T'pNuiol (79)

onde f é o vetor de objetivos, 1, é um vetor de parametros, que dependem de cada
problema em particular, e n,;,; ¢ o nimero de restrigoes violadas. De modo geral, a deter-
minagao de r, nao demanda muitos testes, pois basta escolher-se valores suficientemente

elevados e que sejam superiores aos limites maximos possiveis para cada objetivo.

7.2.9 Critério de Parada

Sao relatados na literatura poucos critérios de parada para os algoritmos evolutivos.

Dentre os mais interessantes, o processo evolutivo é interrompido se:

e nenhuma solug¢ao nao-dominada ¢é adicionada a curva de Pareto para um nimero
especificado de geragdes (BABU et al., 2005). Segundo os autores, o uso dessa abor-
dagem limita em muito sua aplicabilidade, pois se um problema apresentar 6timos

locais, tal idéia terd muita chance de fracassar durante o processo evolutivo;

e nenhuma melhoria, com relacao a taxa é convergeéncia, é conseguida. Tal critério,
proposto por Silva (2004), consiste na determinagao de taxas de convergéncia, ava-

liadas a partir da melhor solucao de cada funcao objetivo. As taxas de convergéncia
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sao calculadas sobre um niimero fixo de geragoes como, por exemplo, as 100 ultimas
geragoes, comecando a partir de uma determinada geracao, por exemplo, a 200%
geracao. Dessa maneira, o processo de otimizacao é interrompido quando nenhum
progresso significativo é obtido em nenhuma das fungoes objetivo. Uma taxa mini-
ma é usada como referéncia de baixa convergéncia dos resultados. Ainda segundo o
autor, a determinacgao dos parametros usados nesse critério deve ser feita a partir de
uma monitoracao criteriosa da evolucao do algoritmo, a fim de garantir um nimero
suficiente de geracoes para a convergencia. Estes parametros dependem da comple-

xidade do problema e devem ser determinados para cada situacao em particular.

e 0 nimero maximo de geragoes pré-definido pelo usudrio é alcangado. Esse é sem
sombra de duvida o critério de parada mais utilizado na interrupc¢ao dos algoritmos
evolutivos (CASTRO, 2001; DEB, 2001; ABBASS et al., 2001; COELHO, 2003; COELHO,
2004; BABU et al., 2005).

Neste trabalho foi utilizado o terceiro critério de parada, ou seja, nimero maximo de

geracoes.

7.2.10 Tratamento de Problemas com Variaveis Inteiras e

Discretas

Naturalmente espera-se que as variaveis de projeto sejam quantidades continuas em
problemas de otimizacao nao linear. Em muitos casos, essa suposicao é vélida. Contudo,
muito freqiientemente, as varidveis binarias, inteiras e discretas surgem durante a fase de
elaboragao dos projetos, como por exemplo, o nimero de dentes de uma engrenagem, a
especificacao do nimero de reatores em um processo quimico, o nimero de barras em
uma trelica, diametros de tubulagoes pré-definidos e encontrados no mercado, entre ou-
tros. A presenca de variaveis inteiras e discretas junto com varidveis continuas acrescenta
complexidade aos problemas de otimizagdo (KANNAN; KRAMER, 1994).

Uma das técnicas mais conhecidas e utilizadas para o tratamento de problemas com
varidveis inteiras e discretas é o Método Branch and Bound (LAND; DOIG, 1960). Inici-
almente, este foi concebido para a resolucao de problemas lineares, sendo posteriormente
aplicado em programagao nao linear (MESQUITA; KAMAT, 1987; SANDGREN, 1990). No
Método Branch and Bound nao linear, uma seqiiéncia de sub-problemas NLP com varia-
veis continuas é gerado e resolvido por um solver correspondente. Segundo Vanderplaats
(1999) e Edgar et al. (2001) a principal desvantagem dessa metodologia é que esta requer
um alto nimero de resolugoes de problemas NLP gerados durante a resolucao através

desta abordagem.
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Socha (2004) prop6s uma abordagem simples para o tratamento de variaveis discretas.
Esta faz uso de uma funcgao de distribuigao de probabilidade para geracao de um novo
conjunto de variaveis de projeto que podem ser implementadas como varidveis discretas.
Uma outra estratégia consiste apenas de uma modificacao simples e direta no algoritmo:
o conjunto de variaveis de projeto é arredondado para o valor do inteiro mais préximo.
Tal estratégia, embora bastante simples, mostrou-se eficiente quando testada em uma
gama de problemas (VENTER; SOBIESKI, 2002; VIANA; STEFFEN JR, 2006), apesar da
possibilidade da obtencao de valores sub-6timos, como destacados por Kannan e Kramer
(1994) e Vanderplaats (1999).

Gisvold e Moe (1972) desenvolveram uma abordagem para problemas de programagcao
nao linear mista inteira através de funcoes de penalidade. Neste trabalho, as variaveis
discretas sao tratadas como restricoes explicitas e desvios nestes valores discretos sao
penalizados. Segundo os autores, a principal dificuldade deste método é que os parametros
de penalidade sao dificeis de serem escolhidos e a qualidade da solucao obtida depende da
escolha inicial desses parametros. Uma abordagem similar, mas que consegue lidar melhor
com o problema da escolha dos parametros das penalidades foi proposta por Kannan e
Kramer (1994). Na metodologia proposta por estes autores, a penalizacao é realizada
a partir do uso do Método do Multiplicador de Lagrange Aumentado (VANDERPLAATS,
1999) acoplado ao Método de Powell e o Método do Gradiente Conjugado (Capitulo
4). Além disso, os autores definiram restri¢oes de igualdade que penalizam violagoes nos

valores inteiros e discretos, da seguinte maneira:
q;(1—¢;) =0 (7.10)
onde g; ¢ a variavel inteira/discreta normalizada, expressa como sendo

Q?J'—S

l
i 8{ (7.11)
J J

q; =

l

onde s¥ e s; sao os limites superior e inferior da varidvel j, respectivamente.

Com o intuito de aproveitar a estrutura do algoritmo MODE e a implementacao de

uma metodologia simples, este trabalho faz uso da estratégia descrita a seguir.

v' Tratamento de Problemas com Varidveis de Projeto Inteiras e Discretas

Como mencionado anteriormente, a estratégia que sera implementada neste trabalho,
consiste em simplesmente gerar o candidato (filho) do modo como citado na Se¢ao 7.2.4 e,
a partir dai, efetuar possiveis corre¢oes em seu valor de acordo com o exemplo apresentado

a seguir:
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e Seja um problema com uma tnica variavel de projeto x4 que assume apenas valores
discretos (zg4isc € {1,24 2,45 3,09 4,67 5,87}). Inicialmente define-se como dominio
da variavel de projeto um intervalo qualquer, por exemplo 0 < z.,,; < 1. Dessa
maneira, como se tem 5 valores discretos, por exemplo, pode-se escrever o seguinte

critério de escolha:

1,24 50,0 <z < 0,2
2,45 s 0,2 < Teont < 0,4
Tgise = § 3,09 se 0,4 < xepn < 0,6 (7.12)
4,67 se0,6 < Tepnr < 0,8
5,87 0,8 < Teone < 1,0

Assim, se um filho tiver valor continuo arbitrado como sendo 0,564, esse valor é
corrigido para 3,09 (que seria o dominio discreto correspondente para essa varidvel

continua).

e O mesmo raciocinio pode ser utilizado para variaveis inteiras e binarias.

7.2.11 A Complexidade do Algoritmo MODE

Um ponto interessante do desenvolvimento do algoritmo é a caracterizacao de sua
complexidade. Tal caracteristica permite a comparagao de algoritmos sem a necessidade
de executa-los. Dessa maneira, os operadores do MODE apresentam as seguintes ordens

de complexidades para M objetivos e N individuos na populagao:

classificagdo da populagao (O(N));

geragao de vizinhos (O(N));

e ordenamento por rank (O(MN?)) (DEB et al., 2000);

operador de truncamento das solugoes (O(MN logN)) (DEB et al., 2000).

A complexidade do algoritmo MODE é O(MN?), onde N=(1+A)N () é o niimero
de candidatos gerados), e é governado, assim como o NSGA 11, pelo operador de ordena-
mento por rank. Além disso, observa-se que a complexidade total do algoritmo NSGA-II
também é O(MN?). Entretanto, no NSGA-II N ¢é igual a 2N. Conseqiientemente para
A>1, 0 MODE requer um maior tempo de processamento em cada geracao, comparado
ao NSGA-II.
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7.3 Aspectos Gerais de Implementacao e Estrutura-
cao do MODE

A primeira versao do algoritmo MODE foi implementada em ambiente MATLAB®.
Entretanto, como se sabe, a resolucao de problemas de otimizagao sujeito a restrigoes
algébrico-diferenciais exige uma plataforma propicia para que se obtenha reducao signifi-
cativa do tempo de processamento. Sabe-se que as plataformas FORTRAN® e C sao as
mais indicadas para essa finalidade. Desta forma, uma versao do MODE em ambiente C

também foi implementada.

A Figura 7.5 apresenta a tela de apresentacao do MODE.

MODE — Multi-—0Objective Optimization Differential Evolution

Implemented by Fran Sergio Lobhato
Uersion 1.8 — BY?/B4..2807

The input of optimization prohlem data is through keyboard or file?
Enter 1 for keyhoard op 2 for file input_data.txt:

Figura 7.5: Tela de apresentacao do algoritmo MODE.

7.3.1 Arquivos de Entrada e Saida do Algoritmo MODE

A Figura 7.6 apresenta os arquivos de entrada e saida do MODE. O conteido de
cada arquivo é detalhado a seguir:

ENTRADA

e Se a opcao de entrada do usudrio é via arquivo input_data.txt, este deve ser estru-

turado conforme ilustrado no Apéndice A, caso contrario, o usuario deve informar

os parametros do problema via teclado;
e func.h: arquivo .h que apresenta os objetivos e as restrigoes do problema;

e metric.h: arquivo responsavel pelo calculo das métricas de convergéncia e de diver-

sidade;

e solana.h: caso exista solucao analitica, essa deve ser informada neste arquivo;
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saida: arquivos .dat

int_pop |— pop. inicial

entrada: arquivos .dat e .h
,r arquivo i = pareto |—Pareto
escolhaa_.| '
S — ou e rank }—rtaxa de rank
peaos | teclado |,
| | report |—relatério
objetivos e func MODE - )
restricoes »| variable |—-vars de projeto
==y .
[| metric |, »| fitness |—objetivos
solugdo —-i 7 I-_J ——
itica? ! rankrec rank
----------------- ~'Le| metric |l métricas

Figura 7.6: Arquivos de entrada e saida do algoritmo MODE.

SATDA

e int_pop.dat: apresenta a populacao inicial que é gerada randomicamente;
e pareto.dat: apresenta os valores dos objetivos na iltima geracgao;

e rank.dat: mostra a taxa de ranking dos individuos em cada geracao. A taxa de
ranking é definida como sendo a relagao entre o ranking do individuo na geracao 1
sobre a soma do ranking do individuo na geragao ¢ — 1 com o ranking do individuo

na geragao ¢ (DEB, 2001);

e report.dat: arquivo que apresenta todo o detalhamento do problema e dos parametros
do algoritmo, do processo evolutivo em cada geragao, a distancia entre os individuos

da populagao e tempo de processamento;
e variable.dat: mostra a populagao em cada geracao;
e fitness.dat: mostra os objetivos em cada geracao;
e grankrec.dat: apresenta o ranking dos individuos em cada geracao;

e metric.dat: arquivo que contém o calculo das métricas, mas que s6 é impresso se a

solugao analitica solana.h (ou uma solugao referéncia) é informada pelo usudrio.
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No Apéndice A é apresentado um estudo de caso bastante simples e com pequeno
numero de geragoes e de individuos visando ilustrar tanto o arquivo de entrada quanto os

arquivos de saida do programa MODE.

7.3.2 Subrotinas do Algoritmo MODE

As subrotinas do algoritmo MODE.C sao apresentadas na Fig. 7.7, sendo estas

detalhadas logo abaixo:

inicialization.h

input.h diffop.h
—l | 1717 I
| metric.h l MODE I solana.hl
T t | S— ranking.h I

nondom.h initpoprep.h I

neighborhood.h

Figura 7.7: Subrotinas do algoritmo MODE.

e input.h: arquivo responsavel pela entrada dos parametros do algoritmo, das caracte-
risticas do problema multi-objetivo, da avaliacao de erros de entrada. Cabe destacar

que a entrada pode ser via arquivo de texto ou via teclado;
e random.h: arquivo responsavel pela geracao de um numero randomico entre 0 e 1;
e inicialization.h: inicializacao randomica do processo evolutivo;
e func.h: funcao que lista os objetivos e restricoes de desigualdade, se estas existirem;
e diffop.h: operador para geragao de candidatos em potencial;

e nondom.h: operador que classifica os candidatos segundo o critério de dominancia,

ordenamento por ranking (ranking.h) e truncamento das solugdes;
e neighborhood.h: gerador de vizinhos relacionados aos candidatos em potencial;

e metric.h: arquivo que calcula as métricas do problema. A solucao analitica (ou uma

solugao referéncia) usada nessa comparagao é apresentada em solana.h:
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e initpoprep.h: arquivo que grava a populacao inicial;

e report.h: arquivo que gera um relatorio detalhado de todo o processo evolutivo.
Este contém os parametros do algoritmo, do problema analisado, das variaveis de
projeto, objetivos, ranking, nimero de avaliacoes da funcao objetivo, métricas de

desempenho (caso o problema tenha solucao analitica) e tempo de processamento.

7.3.3 Estratégias de Erros

Com o intuito de evitar erros premeditados ou nao por parte do usuario durante a
entrada de parametros do MODE, foi adicionada uma estrutura de testes ao algoritmo.
Estes testes previnem a entrada de parametros que nao sejam adequados ou que estejam

fora dos limites recomendados pela literatura.

Os testes sao realizados independentemente se a entrada é via teclado ou arquivo de

texto. A Figura 7.8 apresenta a estrutura geral desses testes.

Numero de varidveis de projeto

Entrada de
pardmetros

Nuimero de objetivos

Taxa de redugao

A entrada é
coerente?

Entrada
invdlida!

Parametros
ok!

Entre com um novo
valor para ...

Figura 7.8: Estratégia de erros no algoritmo MODE.

A transcricao dessa estrutura de erros para a linguagem C usando como exemplo a

entrada do parametro niimero de variaveis de projeto é descrita a seguir:

printf (" Give number of real variables:\n\n");

printf (" ");
scanf ("%d",&Nvar) ;
while ((Nvar <= 0) || (Nvar > maxvar))

{
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printf (" \n Error: The number of the variables should be positive integer and smaller
than %d.\n\n",maxvar);

printf(" Give number of real variables:\n\n");

printf(" ");

scanf ("%d",&Nvar) ;

}

No bloco de comandos acima, o usuario entra com o nimero de variaveis Nvar e o laco
while faz o teste: enquanto Nvar for negativo ou zero (<= 0), (diferente de %d) ou maior
que maxvar (Nvar > maxvar) é exigido que o usuério entre com um novo valor para Nvar.

Esse processo é repetido até que um valor coerente para esse parametro seja especificado.

Outro exemplo interessante é o que considera a entrada dos limites inferiores e supe-
riores das variaveis de projeto:

for(i = 0; i < Nvar; i++) {
printf (" \n");
printf (" Give lower & upper limits of the %dth real-coded variable:\n\n",i+1);
printf (" ");
scanf (" %f %f",&limit[i] [0],&limit[i] [1]);
while(limit[i] [1] < 1imit[i] [0])

{

printf (" \n Error: The lower & upper limits of the %dth are inconsistent (upper: %f

< lower: %f).\n\n",i+1,limit[i][1],limit[i][0]);

printf(" Give lower & upper limits of the Jdth real-coded variable:\n\n",i+1);

printf(" ");

scanf (" %f %f",&limit[i][0],&limit[i][1]);

}

Nesse caso, se o usudario entrar com limites inconsistentes para qualquer uma das i-
ésimas varidveis de projeto (i=1, .., Nvar), isto ¢, se o limite inferior (limit[{][0]) for maior
que o limite superior (limit[:][1]), o programa exige que uma nova entrada seja feita. Este

procedimento ¢é repetido até que a consisténcia seja alcangada.

Os limites inferiores e superiores dos parametros do MODE foram definidos de acordo
com a literatura (STORN; PRICE, 1995; STORN, 1999; BABU et al., 2005) e sdo apresentados
na Tab. 7.2.
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Tabela 7.2: Limites inferiores e superiores dos parametros do MODE.

Parametro

Limite inferior Limite superior

Numero de objetivos*

Numero de restricoes™

Numero de variaveis de projeto*
Numero de geragoes

Tamanho da populacao
Probabilidade de cruzamento
Taxa de perturbacao

Ntumero de pseudo-curvas

Taxa de reducao

2 10
0 00
1 1000
> 1 00
>5 200
0,001 1
0,001 2
2 20
0,001 2

* Esses limites podem ser alterados pelo usuario.

Nos préximos capitulos serao apresentados estudo de casos matematicos e problemas

de engenharia com o objetivo de demonstrar a eficiéncia do algoritmo proposto.






CAPfTULO S

APLICACOES MATEMATICAS

= o este capitulo, o algoritmo desenvolvido é testado com problemas classicos relata-

S & dos na literatura. Essas aplicagoes visam garantir a confiabilidade nos resultados

0% obtidos, ja que a maioria dos estudos de caso utilizados possuem solugao analitica.
Tais problemas foram escolhidos por proporcionarem diferentes niveis de complexidade ao
algoritmo proposto. Além disso, é realizada uma analise de sensibilidade com relacao a in-
corporacao do operador de exploracao das vizinhancas e de alguns parametros do proprio

algoritmo.

A Tabela 8.1 apresenta a nomenclatura utilizada no algoritmo MODE.

Tabela 8.1: Nomenclatura dos parametros utilizados no MODE.

Parametro Nomenclatura
Numero de geragoes Ngen
Tamanho da populacao N
Probabilidade de cruzamento De

Probabilidade de mutacao P
Taxa de perturbacao F
Numero de pseudo-curvas R
Taxa de reducao r
Parametro de penalidade Tp

A qualidade da solucao obtida pelo MODE é mensurada através de métricas de
convergéncia (), diversidade (A) e distancia geracional (DG) (Segao 2.5.2). Assim, os
estudos de caso foram resolvidos 20 vezes para a obtencdo dos valores médios (T, A e
DQ@) e das variancias (0%, 04 e 0%). Para comparar a solugio obtida, foram gerados

1000 pontos pertencentes a solucao analitica referente a cada problema. Para garantir a
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qualidade dessa comparacao, ¢ importante que se tenha uma boa quantidade de pontos
da solucao analitica, de tal forma a evitar resultados “enganosos” das métricas referentes

ao uso de poucos pontos.

Todos os estudos de casos foram resolvidos usando um microcomputador PENTIUM
IV com 3,2 GHz e 2 GB de meméria RAM.

Na validacao dos algoritmos propostos na literatura, os pesquisadores tém feito uso de
fungoes-teste, que apresentam solucao analitica, com diferentes niveis de complexidade,
tais como o tratamento de problemas convexos e concavos, a presenca de 6timos locais,
descontinuidade no espago de objetivos e no espago das variaveis de projeto. Neste con-
texto, serao abordados nesta secao problemas puramente mateméaticos que apresentam

uma ordem crescente de dificuldade numérica.

8.1 Funcoes-Teste para POMO

Funcao de Schaffer - SCH1

A funcao SCHI1 foi proposta por Schaffer (1984) em sua dissertagao de doutorado.
Apesar de ser um problema extremamente simples, a funcao SCH1 é bastante utilizada
nao sé para a validagao de algoritmos (DEB, 2001; CASTRO, 2001; SILVA, 2004), mas
também, devido a sua configuracao de espaco com relagao aos objetivos, para testar

qualquer operador que se fundamente no critério de dominancia.

O problema ¢é definido como (SCHAFFER, 1984):

min fi(z) = 2

min fo(x) = (z — 2)? (8.1)

SCH1 = {

com z € (—10,10).

A solucao 6tima de Pareto para esse problema é obtida quando o espago de projeto

da varidvel de projeto = pertence ao intervalo (0, 2).

Os parametros utilizados por alguns algoritmos e pelo MODE sao apresentados na
Tab. 8.2. Os resultados obtidos para as métricas de desempenho sao apresentados na
Tab. 8.3. A populagao inicial e a solu¢ao obtida pelo MODE sao apresentados nas Figs.
8.1 e 8.2, respectivamente. O resultado obtido pelo algoritmo MODE foi alcancado com

2420 avaliagoes da funcao objetivo contra 25100 avaliagcoes do NSGA 1.



8.1. Funcoes-Teste para POMO 143

Tabela 8.2: Parametros utilizados na resolugao da funcao SCH1.

Parametro ALGORITMO
NSGAII MOGAITI MODE
Ngen 250 100 60
N 100 20 20
De 0,85 0,85 0,85
DPm 0,05 0,05 -
F - - 0,50
R - - 10
r - - 0,90

Tabela 8.3: Métricas de desempenho para a funcao SCH1.

Métrica NSGA II MODE
(250 Geragoes) (60 Geragoes)
" T 0,0033 0,0017
cﬁf 0 0
A AN 0,4778 0,4365
ai 0,0034 0
DG DzG - 0,0007
Oha - 0
140 4 a
1 A
120 4 4 Populagio Inicial
1 e Otimo de Pareto
100
1 A
80
=~ 1 A
60
4 A
40 +
| A
20 4
] A
€.
(I) 2I0 4I0 6I0 8I0 l(I)O
/,

Figura 8.1: Populagao inicial para a funcao SCHI1.
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10 +

— Otimo de Pareto

.y
v MODE
4 4
24
04
T T T T T T T
0 2 4 6 8 10
/)

Figura 8.2: Curva de Pareto para a funcao SCH1.

Funcgao de Schaffer - SCH2

A fungdo SCH2 também foi proposta por Schaffer (1984). Esse problema apresenta

como principal caracteristica a descontinuidade no espaco de objetivos.

SCH2 ¢ definida como sendo:

—x sex <1
. r—2 sel<x <3
min fy(z) =
SCH2 = 4—x se3<x<4 (8.2)
r—4 sex >4

| min f(2) = (2 - 5)°

com z € (—5,10).

O conjunto étimo de Pareto consiste de duas regioes: = € {(1,2)U(4,5)}. Os parame-
tros utilizados por alguns algoritmos e pelo MODE sao apresentados na Tab. 8.4. Os
resultados obtidos para as métricas de desempenho sao apresentados na Tab. 8.5 com
10050 avaliagoes da fungao objetivo usando o MODE e 25100 avaliagoes com o NSGA
IT.
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Tabela 8.4: Parametros utilizados na resolugao da funcao SCH2.

Parametro ALGORITMO
NSGAII PMOGA MODE

Ngen 250 100 100

N 100 50 50
De 0,85 0,90 0,85

Dm 0,05 0,05 -
F - - 0,50

R - - 10
r - - 0,90

Tabela 8.5: Métricas de desempenho para a funcao SCH2.

Métrica NSGA II MODE
(250 Geragoes) (100 Geragoes)
" T 0,0019 0,0020
o2 - 0
T
A 0,0003 0,0003
4 o2 - 0
A
DG 0,3098 0,3148
DG 03 . 0,0009

Nas Figuras 8.3 e 8.4 sao apresentados os perfis da populacao inicial e os resultados

obtidos para a funcao SCH2, respectivamente.

250
°
200 °
°
°
4 Otimo de Pareto .‘
150 .
® Populacdo Inicial °®
<
o"
100 L4
#
°
50 o®
°
°
o® 0®®
04 mgiiey o0 ¢ ° ®
T T T T T T T T
0 2 4 8 10
f,

Figura 8.3: Populacao inicial para a funcao SCH2.
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26
24
22
20

18
16
14
<124
10

8

6]

4]

2]

0]

= Otimo de Pareto
e MODE

-2 T T T T T T T T T T T T T T T T T

-1,0  -0,5 0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0
Figura 8.4: Curva de Pareto para a funcao SCH2.

Funcao FON

Fonseca e Fleming (1995) propuseram um problema com dois objetivos com n varia-

veis:

n 2
min fi(x1, 22, ...,x,) = 1 — exp <— > (% — %) >

n 2
min fo(x1, 9, ..., T,) = 1 — exp <— Z (% + %) )

FON =

com x; € (—4,4) (i=1,2,...,n).

O conjunto 6timo de Pareto para esse problema é x € (—1/y/n,1/y/n), para i =
1,2,...,n. Um aspecto interessante desse caso é que o espaco de busca dos objetivos nao

depende do valor de n.

Os parametros utilizados no MODE sao apresentados na Tab. 8.6. As métricas de

desempenho sao mostradas na Tab. 8.7 para n igual a 3.
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Tabela 8.6: Parametros utilizados na resolucao da funcao FON.

Parametro ALGORITMO
NSGA II MODE
Ngen 250 100
N 100 100
De 0,85 0,85
Dm 0,05 -
F - 0,50
R - 10
r - 0,90

Tabela 8.7: Métricas de desempenho para a funcao FON.

e NSGA 1I MODE
elrica (250 Geragoes) (100 Geragoes)
. T 0,00018 0,00019
o2 0 0
0
N A 0,2045 0,2577
o 0,00036 0,00022
DG : 0
DG iy ) 0

A populagao inicial e os resultados obtidos pelo MODE sao mostrados nas Figs. 8.5

e 8.6, respectivamente.

1.0 4 ®e 'Y .......7
0,8 ’
o
0,6
® Populacio Inicial °
Ra) Otimo de Pareto ®
~"0,4
0,2 H
0,0
T T T T T T T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
S,

Figura 8.5: Populacao inicial para a funcao FON.
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1,0 __‘
0.8 :
0,6
2 ,
O e Otimo de Pareto
0,4 4 e MODE
0,2
0,0
T T T T T T T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
f,x)

Figura 8.6: Curva de Pareto para a funcao FON.

Foram realizadas 20100 avaliagoes da funcao objetivo usando o MODE e 25100 ava-
liagoes com o NSGA II.

Funcao KUR

Kursawe (1990) prop6s um problema que apresenta regides descontinuas:

2
min fi(z1, z2, v3) = Z (— 10exp <— 0,24/? +x§+1))

KUR = e
i o 0,8 .3
min fo(21, 22, x3) = E (|5L’z| +5Sln(5’7i))

(8.4)

com z; € (—5,5) (i =1,2,3).

O conjunto 6timo de Pareto é formado por quatro regioes distintas: um inico ponto
que corresponde a x; = 0 (i = 1,2, 3), a primeira regido descontinua (z; = x9 = 0) e outras
duas regides desconectadas (1 = x3 = 0). Os parametros do algoritmo sao apresentados

na Tab. 8.8. Ja as métricas de desempenho sao mostradas na Tab. 8.9.

Nas Figuras 8.7 e 8.8 sao apresentados os perfis da populacao inicial e da solucao

encontrada pelo MODE, respectivamente.
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Tabela 8.8: Parametros utilizados na resolucao da funcao KUR.

Parametro ALGORITMO
NSGA II SPEA MODE
Ngen 250 250 150
N 100 100 50
De 0,85 0,80 0,85
DPm 0,05 0,10 -
F - - 0,50
R - - 10
r - - 0,90

Tabela 8.9: Métricas de desempenho para a funcao KUR.

Métrica NSGA 11 MODE
(250 Geragoes) (150 Geragoes)
+r T 0,0289 0.0341
U% 0 0
A D 0,4114 0.2245
oA 0,0009 0,0077
DG - 0,0032
PE oy - 0,0001
22
204 ° °
18 . . .
16 4 . c.
14_- ° [ ]
12 -
10_— » Otimo de Pareto ¢ °
= 2:: e Populagdo Inicial ° .
o 4
=~ 2] °

0 >
_2_: \
4

-10 4
-12 4

i BN

-20 -18 -16 -14 12 -10 -8

109

Figura 8.7: Populacao inicial para a funcao KUR.

Deve-se destacar a Fig. 8.9, que apresenta a solucao 6tima das varidveis de projeto.

Essa solugao no espacgo de projeto é constituida por regioes descontinuas.
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Figura 8.8: Curva de Pareto para a funcao KUR.
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Figura 8.9: Espaco de varidveis de projeto para a funcao KUR.

Na funcao KUR o algoritmo MODE realizou 15050 avaliagoes, contra 25100 avalia-
¢oes obtidas pelo algoritmo NSGA 1II.



8.1. Funcoes-Teste para POMO 151

Funcao GTP

Seja o seguinte problema (DEB, 2001):

( min fi(xy, za, ..y x30) = 11

TP — min fo(x1, Ta, ..., x30) = g(x) (1 - %) (8.5)

com z1 € (0,1) e x; € (—5,12;5,12) (i = 2,3, ..., 30).

A principal caracteristica desse problema ¢é a presenca de intimeros 6timos locais. O

conjunto 6timo de Pareto para esse problema é 1 € (0,1) e x; =0 (i = 2,3, ..., 30).

A Tabela 8.10 traz os parametros utilizados pelos algoritmos evolutivos. Os resultados

obtidos pelas métricas de desempenho sao mostrados na Tab. 8.11.

Tabela 8.10: Parametros utilizados na resolucao da funcao GTP.

Parametro ALGORITMO
NSGA II SPEA II MODE

Ngen 250 250 100
N 100 100 100
De 0,85 0,85 0,85

D 0,05 0,05 -
F - - 0,50

R - - 10
r - - 0,90

Tabela 8.11: Métricas de desempenho para a fungao GTP.

e NSGA 11 MODE
etrica (200 Geragoes) (100 Geragoes)
. T 0,0297 0,0160
o2 0,0101 0,0004
A _ 0,0002
A 2 ) 0
e _ 0,3315
DG 2 i} 0,0008




152 8.1. Funcoes-Teste para POMO

Os perfis da populacao inicial e o conjunto 6timo de Pareto obtido sao apresentados
nas Figs. 8.10 e 8.11, respectivamente. Na funcao GTP o algoritmo MODE avaliou
20100 vezes os objetivos, contra 25100 avaliacoes obtidas pelo algoritmo NSGA II.

2,6 -
2,44 5
2.2
2,0400 )
i = Otimo de Pareto
1,8 -1 o

© © o Populagdo Inicial

1)

6 0,8 1,0

s

0
S,

Figura 8.10: Populacao inicial para a funcao GTP.
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0,2
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Figura 8.11: Curva de Pareto para a funcao GTP.

Dentre todas as fungoes-teste apresentadas na literatura, sem duvida as desenvolvidas
por Zitzler et al. (2000) (ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT4, ZDT5 e ZDT6) sao as mais
empregadas para a validacao dos algoritmos propostos. Isto se deve as dificuldades referen-

tes a convergencia e diversidade destas fungoes-teste. Suas principais caracteristicas sao:
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convexidade, nao-convexidade, fronteiras discretas ou descontinuas, multi-modalidade,

problemas enganosos com espacos de busca tendenciosos.

Cada uma das fungoes-teste é constituida por um problema de minimizagao com dois

objetivos, estruturadas como segue:

1

v (8.6)
g($)h(f1 (Z‘), g(x))

7DT — { min f1(z1, Z2, ..., Tm)

min fo(21, T, ..y Tpy)

onde f; é funcao apenas da variavel x; e g é uma funcao das m-1 varidveis de projeto
restantes. A funcao h envolve f; e g, sendo, portanto, dependente das m varidveis do

problema.

Estas fungoes-teste propostas diferem-se pelas fungoes fi, g e h, pelo nimero de

variaveis m e pelo dominio das variaveis de projeto.

Em Zitzler et al. (2000) e Deb (2001), sdo apresentadas comparagoes de algoritmos
genéticos classicos como o NPGA, HLGA, VEGA, NSGA, SPEA, SOEA e o algoritmo
RAND, que faz uso de estratégia puramente randomica. De forma geral, como serd visto
posteriormente, os resultados obtidos por esses algoritmos mostram que a incorporacao
de estratégias evolutivas mais elaboradas produzem melhores resultados. Por exemplo,
segundo Zitzler et al. (2000) e Deb (2001), o operador de elitismo é um fator importante
no processo de otimizacao evolutiva multi-objetivos. O algoritmo SPEA, que dentre os
apresentados é o tinico que incorpora esse operador, supera todos os demais com relacao
a essas funcoes-teste. Por outro lado, segundo os mesmos autores, o desempenho dos
demais algoritmos é melhorado quando a estratégia de elitismo presente no SPEA foi a

eles incorporada.

Os parametros utilizados em todos os algoritmos citados anteriormente sao apresen-
tados na Tab. 8.12 (ZITZLER et al., 2000; DEB, 2001).

Tabela 8.12: Parametros utilizados nos algoritmos classicos.

Parametro Valor ALGORITMO
Numero de geragoes 250 todos
Tamanho da populacao 100 todos
Probabilidade de cruzamento 0,8 todos
Probabilidade de mutagao 0,01 todos

Parametro de Nicho (ogpare)  0,48862 NSGA, MOGA, NPGA
Pressao de dominancia (tgom) 10 NGPA




154 8.1. Funcoes-Teste para POMO

Funcao ZDT1

A funcao ZDT1 apresenta fronteira 6tima de Pareto convexa. Além disso, tem dis-

tribuicao uniforme das solucoes ao longo da curva. Tal funcao é definida como:

fi(z1) =2,
9 m
ZDT1 =3 (w2, @) =1+ —— ZQx (8.7)

B(Fo(2), (s s tm)) = 1 — /Foln) 9]

Todas as varidveis sao definidas no intervalo (0,1). A regido 6tima de Pareto cor-
responde a 27 € (0,1) e x; = 0 (¢ = 2,...,m = 30). Segundo Deb (2001) a principal

dificuldade associada com a resolugao desse problema é o nimero de variaveis.

A Figura 8.12 apresenta os perfis obtidos pelos algoritmos classicos citados anterior-

mente para o problema ZDT1, com configuracoes apresentadas na Tab. 8.12.

6,0 Otimo de Pareto
5,5 A VEGA
¢ FFGA
5,0 HLGA
4,5 = NPGA
4.0 *  NSGA
’ Ll = RAND
3,5 . e SOEA
3,04 " . & SPEA

)

Figura 8.12: Resolucao da fungao ZDT'1 usando algoritmos cléssicos.

Os parametros utilizados na resolucao através de algoritmos evolutivos para o pro-
blema ZDT1 sao listados na Tab. 8.13. Deve ser destacado o ntimero baixo de individuos

e o elevado niimero de geragoes no algoritmo MOGA 1.

A Tabela 8.14 compara as métricas de desempenho obtidas pelo MODE, com 30100

avaliagoes da fungao objetivo, contra 25100 avaliacoes do algoritmo NSGA II.
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Tabela 8.13: Parametros utilizados na resolugao da fungao ZDT1.

Parametro ALGORITMO
PMOGA MOGA I MODE
Ngen 250 50000 150
N 100 20 100
De 0,80 0,80 0,85
Dm 0,01 0,05 -
F - - 0,50
R - - 10
r - - 0,90

Tabela 8.14: Métricas de desempenho para a funcao ZDT1.

Métrica NSGA II MODE
(250 Geragoes) (150 Geragoes)

" T 0,0008 0,0016
o3 0 0

A A 0,4632 0,1988

o 0,0416 0,0025

DG 0,0006 0,0001
ba 0% 0 0

A Figura 8.13 mostra a populagao inicial gerada pelo MODE. A solugao obtida pelo
algoritmo proposto, comparado ao MOGA T e ao PMOGA, é apresentada na Fig. 8.14.

8 -
Jo ¢ Otimo de Pareto
74 o 5 O Populagdo Inicial
o
e] o
6 o o o) o
o
o O o o o
54 o o ©
oo 8 oo o 5 ° o
o e} [SlNG) O
& o4 % & o %5 o ° S
< o © © & o ©
o o o
340 oo oo o © o
j © oo ° g ©
o 00 e] o o © o
2 o 5 0“0 © 00
o
1
P00 o
| m.‘m
* 000000000000
04 000000090000 000 ¢ 4000000
T T T T T T T T T T
0,0 0,2 0,8 1,0

4 0,6
S,

Figura 8.13: Populacao inicial para a funcao ZDT1.

Verifica-se pela anélise das Figs. 8.12 e 8.14 que apenas os algoritmos SPEA, PMOGA
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1,0 4
0,8 4 v
v o Otimo de Pareto
v o PMOGA

0.6 M
g
NG

0,4 1

0,2 1

0,0 - T : T T T T

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

S,

Figura 8.14: Curva de Pareto para a funcao ZDT1.

e MODE conseguem se aproximar do étimo de Pareto. Ja o algoritmo MOGA 1, apesar
do elevado nuimero de geracoes em comparacao com as outras abordagens, nao consegue

ao final do seu processo evolutivo se aproximar satisfatoriamente da solucao analitica.

Funcao ZDT2

A funcao ZDT2 apresenta fronteira 6tima de Pareto nao-convexa. Este é definido

Ccomao:

fi(z1) = 21
9 m

2

Todas as variaveis s@o definidas no intervalo (0,1). A regidao 6tima de Pareto corresponde
axy € (0,1)ex; =0 (i=2,...,m=30).

A seguir é apresentado na Fig. 8.15 os perfis obtidos pelos algoritmos cldssicos ci-
tados anteriormente para a configuracao dada na Tab. 8.12. Os parametros utilizados
na resolucao do problema ZDT?2 sao listados na Tab. 8.15. Deve ser destacado no algo-
ritmo MOGA T o baixo nimero de individuos da populacao e o alto nimero de geragoes

necessarias para esta abordagem.



8.1. Funcoes-Teste para POMO

157

Otimo de Pareto
NSGA
FFGA
HLGA
NPGA
VEGA
RAND
SOEA

SPEA

> o m & vV * 0 v

Figura 8.15: Resolucao da funcao ZDT?2 usando algoritmos cléssicos.

Tabela 8.15: Parametros utilizados na resolucao da fungao ZDT2.

Parametro ALGORITMO
PMOGA MOGAI1 MODE
Ngen 250 150
N 100 100
Pe 0,80 0,85
P 0,01 -
F - 0,50
R - 10
r - 0,90

A Tabela 8.16 apresenta as métricas de desempenho do MODE comparadas ao do

NSGA II.

Tabela 8.16: Métricas de desempenho para a fungao ZDT2.

Métrica NSGA II MODE
(250 Geragoes) (150 Geragoes)
" T 0,0008 0,0011
o3 0 0
A A 0,4351 0,2549
o2 0,0246 0,0009
DG 0,0006 0,0001
ba 0% 0 0
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A populagao inicial gerada pelo MODE é mostrada na Fig. 8.16. A comparagao
entre MODE, o MOGA T e o PMOGA ¢ apresentada na Fig. 8.17.

9
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< g 00 o o
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2 1 o Otimo de Pareto
O Populagdo Inicial

1
0 T T T T T T T T ———

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
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Figura 8.16: Populacao inicial para a funcao ZDT2.

1,0 fomtd A o
0,8 1
0,6 1
= )
\\\7\' »  Otimo de Pareto
v PMOGA
0,4 4 MOGAI
o MODE
0,2
0,0 T T T T T T T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 8 1,0
f,x)

Figura 8.17: Curva de Pareto para a funcao ZDT?2.

O algoritmo MODE avalia 30100 vezes a fungao objetivo, contra 25100 avaliagoes do
algoritmo NSGA 1II.

A anadlise das Figs. 8.15 e 8.17 permite constatar que os algoritmos SPEA, PMOGA
,MOGA I e MODE conseguem obter boa aproximacao da solu¢ao analitica. Todavia,
o algoritmo MOGA I, como apresentado na Tab. 8.15, tem bom resultado as custas de

um numero elevado de geragoes.
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Funcgao ZDT3

A funcgao ZDT3 apresenta fronteira 6tima de Pareto formada por partes descontinuas,

provocada pela presenca da fungao semo em h, conforme abaixo.

Esse problema é definido como:

( fi(a1) =m
9 m
zprg = | It ST ;x (8.9)
h(fi(x1), g(zay.ci@m)) =1 — \/fl(xl)/g(xg, oy T)
{ —(fi(z1)/g(xa, ..., ) sin(107 f1 (1))

Todas as varidveis sao definidas no intervalo (0,1). A regiao étima de Pareto corresponde
ax; € (0,1)ex; =0 (i=2,..,30).

A seguir sao apresentados na Fig. 8.18 os perfis obtidos pelos algoritmos classicos

citados anteriormente para a configuracao dada na Tab. 8.12.

o Otimo de Pareto

64 a ¢ VEGA
A FFGA
s)a * HLGA
NPGA
\, = NSGA
44 o . = RAND
4..’ I. o SOEA
[ |
~ 3 . + SPEA
3 L
A [ |
ol -

fr
@ oOr” =

EF i’ o

: : : —
00 01 02 03 04 05 06 07 08 009

S

Figura 8.18: Resolucao da fungao ZDT3 usando algoritmos classicos.

Os parametros utilizados na resolucao através de algoritmos evolutivos para o proble-
ma ZD'T3 sao listados na Tab. 8.17.

A Figura 8.19 mostra a populacao inicial gerada pelo MODE.
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Tabela 8.17: Parametros utilizados na resolucao da funcao ZDT3.

Parametro ALGORITMO
FACO "5UI0GA MOGA T MODE
Ngen 250 50000 150
N 100 20 100
Pe 0,80 0,80 0,85
DPm 0,01 0,05 -
F - - 0,50
R - - 10
r - - 0,90
81 .
e Otimo de Pareto
o o Populagéo Inicial
o 3 o
6 ) . o © o o o 00 .
°9 o %o o8 9° i
4 e o © o © 5 0O
&\‘\‘ o © © 5 %}O OO o o) ooo
g © o o & o o o
o © o0 0© 0% o
24 ° ®
@]
? (ole} ©
O_
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

1,

Figura 8.19: Populacao inicial para a funcao ZDT3.

A Figura 8.20 apresenta a comparagcao entre as solucoes obtidas pelo MODE, MOGA
I e PMOGA. Conforme pode ser observado a partir dessas figuras, dentre todos os algorit-
mos utilizados, somente os algoritmos SPEA, PMOGA MOGA I e MODE conseguem
obter boa aproximacao do 6timo de Pareto. Os demais algoritmos nao conseguem resul-
tados satisfatorios com esse numero de geracoes. Além disso, deve ser destacado que os
resultados obtidos pelo algoritmo MODE foram as custas de 30100 avaliagoes da funcao

objetivo, contra 25100 avaliagoes do algoritmo NSGA II.
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1,00 N
0751 N A
0,50 /
0254 & P :
™ 0,00
10,25 o Otimo de Pareto
v PMOGA P
] <« MOGAI I
-0,50 o MODE %
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0,0 0,2 0 0,6 0,8 1,0

4 |
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Figura 8.20: Curva de Pareto para a fungao ZDT3.

A Tabela 8.18 apresenta as métricas de desempenho do MODE comparadas ao algo-
ritmo genético NSGA II.

Tabela 8.18: Métricas de desempenho para a funcao ZDT'3.

Métrica NSGA II MODE
(250 Geragoes) (150 Geragoes)

" Y 0,0434 0,0010
0% 0,0000 0

A A 0,5756 0,2881

ol 0,0050 0,0032

DG 0,0005 0,0001
ba 0% 0 0

Funcao ZDT4

A funcao ZDT4 é composto por 21?2 Stimos locais, o que representa uma grande

dificuldade na busca pelo 6timo global. ZDT4 é definido como:

fi(z1) = 2
9(T2, oy ) = 14+10(m — 1) + > (27 — 10 cos(4mz;))

ZDT4 =

m

(8.10)

=2

h(fl(xl)7g(x27 7$m)) =1- \/fl(xl)/g<x27 ’xm)
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Todas as varidveis sao definidas no intervalo (0,1). A regiao étima de Pareto corres-
ponde a z; € (0,1) e xz; =0 (i = 2,...,10). Os parametros utilizados na resolu¢ao através

de algoritmos evolutivos para o problema ZDT4 sao listados na Tab. 8.19.

Tabela 8.19: Parametros utilizados na resolugao da fungao ZDT4.

Parametro ALGORITMO
PMOGA MOGA I MODE
Ngen 250 50000 150
N 100 20 100
De 0,80 0,80 0,85
Dm 0,01 0,05 -
F - - 0,50
R - - 10
r - - 0,90

A Figura 8.21 traz os perfis obtidos para esse caso pelos algoritmos cléssicos, citados

anteriormente, para a configuragao dada na Tab. 8.12.

35 Ax —— Otimo de Pareto
VEGA
FFGA
HLGA
NPGA
NSGA
RAND
SOEA

< SPEA

30

25

= ¢ >t >

20

1)

15
A

10 U ——@w“——-"«€ “«@ -

*

0 T T T T T T T T T T T T T T T ! I T T T T

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
f,®

Figura 8.21: Resolucao da fungao ZDT4 usando algoritmos classicos.

A Tabela 8.20 apresenta as métricas de desempenho do MODE comparadas com o
algoritmo genético NSGA II.
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Tabela 8.20: Métricas de desempenho para a funcao ZDT4.

Métrica NSGA 1I MODE
(250 Geragoes) (150 Geragoes)
" T 0,0434 0,0010
0% 0,0000 0
A A 0,5756 0,2881
0% 0,0050 0,0032
DG 0,0002 0,0001
ba 0% 0 0
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Figura 8.22: Populacgao inicial para a fungao ZDT4.

As comparagoes das solugoes obtidas pelo MODE, MOGA I e PMOGA sao apre-
sentadas na Fig. 8.23.

Os algoritmos MODE e NSGA II avaliam 30100 e 25100 vezes a funcao objetivo,

respectivamente.
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124
1,04 - e Otimo de Pareto
7 . 4 PMOGA
0,8 - a <« MOGAI
i (@]
O 0,6
0,4 1
0,21
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Figura 8.23: Curva de Pareto para a fungao ZDT4.

Observa-se, a partir da Fig. 8.21, que nenhum dos algoritmos apresentados no trabalho
de Zitzler et al. (2000) consegue obter uma boa aproximagao para a curva de Pareto. Ja
na Fig. 8.23, observa-se que o PMOGA atinge apenas um 6timo local e tanto o MOGA

I quanto o MODE conseguem uma boa aproximacao da solucao analitica.

Funcao ZDT6

A funcao ZDT6 apresenta duas dificuldades causadas pela nao uniformidade do espaco
de busca: as solugoes 6timas de Pareto nao estao uniformemente distribuidas ao longo da
fronteira global de Pareto e a densidade das solugoes é menor perto da fronteira 6tima de
Pareto e maior na regiao afastada dela (ZITZLER et al., 2000; DEB, 2001). ZDT6 é dada

por:

fi(z1) = 1 — exp(—4x,) sin®(67z;)

m 0,25
T
ZDT6 = ¢ g(zo,...,zpm) =1+ 9( E —9) (8.11)

=2

h(fi(r), 9@, oy @m)) = 1= (fi(z1)/g(2, .. Tm))°

Todas as varidveis s@o definidas no intervalo (0,1). A regido 6tima de Pareto corresponde
ax; € (0,1)ex; =0 (i=2,..,10).
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A Figura 8.24 traz os perfis obtidos, para esse caso, pelos algoritmos classicos citados

anteriormente, para a configuracao dada na Tab. 8.12.

9 _ e Otimo de Pareto
] * VEGA e FFGA v HLGA < NPGA
8 - NSGA RAND 4 SOEA = SPEA
7 4
B
6
3 o °
L )
= 54 * ® °
2 > .
G
44 3 O * O
34
24
_ Y w uh n
14 ° o . u =
] L ® 0 o o o
0 MR

S
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1,0

J®

Figura 8.24: Resolucao da funcao ZDT6 usando algoritmos cléssicos.

Os parametros utilizados na resolugao através de algoritmos evolutivos para o proble-
ma ZDT6 sao listados na Tab. 8.21.

Tabela 8.21: Parametros utilizados na resolucao da funcao ZDT6.

Parametro ALGORITMO
PMOGA MOGAIT MODE

Ngen 250 50000 150
N 100 20 100
De 0,80 0,80 0,85
DPm 0,01 0,05 -
F - - 0,50
R - - 10
r - - 0,90

A Tabela 8.22 apresenta as métricas de desempenho do MODE comparadas ao algo-
ritmo genético NSGA 1I.



166

8.1.

Tabela 8.22: Métricas de desempenho para a funcao ZDT6.

Métrica NSGA II MODE
(250 Geragoes) (150 Geragoes)

Y T 0,2965 0,0016
o3 0,0131 0,0003
A A 0,6680 0,3763
. 0,0099 0,0078
DG 0,0023 0,0001

DG 2 0,0003 0

A populagao inicial gerada pelo MODE ¢é mostrada na Fig. 8.25.
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Figura 8.25: Populagao inicial para a fungao ZDT6.

A solugao obtida pelo MODE, comparada ao MOGA T eao PMOGA, é apresentada

na Fig. 8.26.

Os algoritmos MODE e NSGA II avaliaram 30100 e 25100 vezes a fungao objetivo,

respectivamente.

Funcoes-Teste para POMO
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Figura 8.26: Curva de Pareto para a fungao ZDT6.

Observa-se nestas figuras que somente o SPEA, 0o PMOGA, 0o MOGA Teo MODE
conseguem obter uma boa aproximacao para a curva de Pareto, ainda que no caso do

SPEA, a distribuicao das solu¢oes nao-dominadas seja muito pobre.

Funcao VNT

Seja o seguinte problema de otimizacao com trés objetivos e duas varidveis de projeto,
apresentado em Deb (2001):

min f,(z1, 29, v3) = 0,5(x] + 23) + sin(z? + 23)
(Bxy — 2w5 +4)% (11— 22+ 1)2
8 27
— 1, Lexp(—(zf + 23))

VNT = { min fa(z1, 22, 23) +15 (8.12)

1

min L1,X9,T3) = —5—F——
f3( 1,42, 3) l’%—i-x%—i—l

com z; € (—3,3) (i =1,2).

A localizacao do étimo de Pareto pode ser obtida através da seguinte mudanca de

varidvel:

w = 1} + 1) (8.13)
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Dessa forma, os objetivos fi(x1, za, x3) € f3(x1, x2, x3) ficam:

fi(w) =0, 5w + sin(w) (8.14)
fs(w) = H—;w — 1, 1exp(—w) (8.15)

com 0 < w < 18. Para cada valor de w, o minimo da segunda fungao objetivo pode ser

uma solucao candidata para o verdadeiro conjunto 6timo de Pareto.

Os parametros utilizados para os algoritmos NSGA II, SPEA II e MODE sao
mostrados na Tab. 8.23.

Tabela 8.23: Parametros utilizados na resolucao da funcao VNT.

Parametro ALGORITMO
NSGA II SPEA II MODE
Ngen 250 250 150
N 100 100 100
Pe 0,80 0,80 0,85
DPm 0,01 0,05 -
F - - 0,50
R - - 10
r - - 0,90

A Tabela 8.24 apresenta a comparagao das métricas de desempenho do MODE com
relacao ao NSGA II.

Tabela 8.24: Métricas de desempenho para a fungao VNT.

Métrics NSGA II MODE
(250 Geragoes) (150 Geragoes)

" T 0,1145 0,1241
o2 0,0074 0,0004

A A 0,7358 0,7747
o2 0,1478 0,1699

DG - 0,0014

DG 0ha - 0,0004

A populagao inicial gerada e a solugao obtida pelo MODE sao apresentadas nas Figs.

8.27 e 8.28, respectivamente.

Os algoritmos MODE e NSGA II avaliaram 30100 e 25100 vezes a fungao objetivo,

respectivamente.
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Figura 8.28: Curva de Pareto para a funcao VNT.

Com o intuito de verificar a qualidade da aproximacao da curva de Pareto, nas Figs.
8.29, 8.30 e 8.31 sao plotados os objetivos obtidos pelo MODE e pelo NSGA II (DEB,
2001) nos planos fi; X fa, fi X f3 e fo X f3, respectivamente. A partir dessas figuras
é possivel observar-se boa concordancia dos resultados obtidos com os encontrados na
literatura (DEB, 2001).
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Figura 8.29: Espaco de objetivos fy x f; para a funcao VNT.

0,20
m [o%
e}
L)
0,15 Youa,
A bOObAOO
m f AQ‘AAA
0,10 2 .
A
- | 9 AOO‘mQO‘DDAOQAA
< A PoTW
0,05 A
. § 4 Deb(2001)
0,00 P o MODE
&)
i Q
g
-0,05
-0,10 1
T T T T T T T T T T T T T T
0 1 3 7 8

4 5
f,x)

Figura 8.30: Espaco de objetivos f3 x f; para a funcao VNT.
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Figura 8.31: Espaco de objetivos f3 x fy para a funcao VNT.

Funcao DTLZ2

Seja o problema de otimizacao com trés objetivos e com doze variaveis de projeto
descrito em Deb (2001):

min fi(z1, T2, ..., 212) = (1 + g(x)) cos(0, 57x1) cos(0, 5mxs)
min fo(z1, 22, ..., x12) = (1 + g(z)) cos(0, 5y ) sin(0, 5rxs)

DTLZ2 = { min f3(x1, 22, ...,212) = (1 + g(x)) sin(0, 57z1) (8.16)
12
g(:cg, ...,.1’12) = Z(l’l — O7 5)2
\ =3

com z; € (0,1) (i=1,2,...,12).
DTLZ2 apresenta solugao analitica dada por z1 e 25 € (0,1) e 2;,=0,5 (i = 3, ..., 12).

Os parametros utilizados para os algoritmos NSGA II, SPEA II e MODE sao mos-

trados na Tab. 8.25. A Tabela 8.26 apresenta a comparacao das métricas de desempenho
do MODE com relagao ao NSGA II.

A populagao inicial gerada e a solucao obtida pelo MODE, sao apresentadas nas
Figs. 8.32 e 8.33, respectivamente, com 30100 avaliacoes da funcao objetivo pelo MODE
e 25100 avaliagoes pelo NSGA II.
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Tabela 8.25: Parametros utilizados na resolucao da fungao DTLZ2.

Parametro ALGORITMO
NSGA II SPEA 11 MODE
Ngen 250 250 150
N 100 100 100
De 0,80 0,80 0,85
Dm 0,01 0,05 -
F - - 0,50
R - - 10
r - - 0,90

Tabela 8.26: Métricas de desempenho para a fungao DTLZ2.

Métrica NSGA II MODE
(250 Geragoes) (150 Geragoes)

T T 0,5123 0,6547
o2 0,1124 0,0455

A A 0,8958 0,9878
o4 0,0478 0,1489

DG - 0,0145

bG o2 - 0,0047

1,00

Figura 8.32: Curva de Pareto para a funcao DTLZ2 usando o NSGA II.
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Figura 8.33: Curva de Pareto para a funcao DTLZ2 usando o MODE.

8.2 Funcoes-Teste com Restricoes para POMO

Os problemas de otimizagao contemplam inerentemente restrigoes, mesmo que essas
sejam dadas apenas pelos dominios das variaveis de projeto. As restricoes de igualdade
e desigualdade sao oriundas de balangos de massa, energia e quantidade de movimento,
de questoes ambientais, de projeto, de custo, entre outras, sendo bastante comuns nas
situagoes reais de engenharia. A presenca de restricbes em problemas com um ou com
miltiplos objetivos pode causar enorme dificuldade para a obtencao de sua(s) solu¢ao(oes)

em termos de convergéncia e de diversidade (este ltimo para o caso multi-objetivo).

Funcao Min-Ex

Seja o problema com duas varidveis e com dois objetivos, dado por (DEB, 2001):

min f(z) = 2
. 1 + o

MIN-EX = min f2(v) = ) (8.17)

glE$2+9ZE126
g25—$2+9£€121

com (0,1 <z; <1el0<axy <H.
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A solucao étima de Pareto para esse problema consiste de duas fases. Na primeira,
0,39 <z <0,67 e xy=6—9z; e, na segunda, 0,67 < x; < 1,0 e x5 = 0.

Os parametros utilizados pelo MODE sao apresentados na Tab. 8.27.

Tabela 8.27: Parametros utilizados na resolucao da funcao MIN-EX.

Parametro MODE

Ngen 50
N 100
De 0,85
F 0,50
R 10
r 0,90
T'pl 1,2
T'p2 9

A populagao inicial e a solucao obtida pelo MODE sao apresentadas nas Figs. 8.34

e 8.35, respectivamente.
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65 o
60 ] 5
55 1 Otimo de Pareto
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] 0
45 . 33
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35 o
25 ] D ©
_ 069
20 O@@
154 00
1 @@&3

10 +
1 Q @OO%
By~ ©

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0,50 0,75 1,00 1,25 1,50 1,75 2,00 2,25 2,50 2,75

/i

Figura 8.34: Populacao inicial para a funcao MIN-EX.
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Otimo de Pareto

Figura 8.35: Curva de Pareto para a fungao MIN-EX.

A Tabela 8.28 apresenta as métricas de desempenho obtidas pelo MODE com 10100

avaliagoes da funcao objetivo.

Tabela 8.28: Métricas de desempenho para a fungao MIN-EX.

Métrica MODE

T  0,0001

! o5 0
A 0,0047

A 02A 0
DG Z)2G 0,0001

e 0

Funcao BNH

Considere o seguinte problema proposto por Binh e Korn (1997):

min fi(z) = 42? + 422
min fo(z) = (1 — 5)* + (22 — 5)?
(z1 —5)*+ 23 <25

(7 —8)*+ (22 +3)2 > 17,7

BNH = (8.18)

g1
92
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com 0<z1 <5el <2y <3.

A solucao étima de Pareto para esse problema consiste de duas fases. Na primeira,
r1 = 19 € (0,3) e, na segunda, 1 € (3,5) e x5 = 3.

A Tabela 8.29 apresenta os parametros utilizados pelo algoritmo MODE.

Tabela 8.29: Parametros utilizados na resolucao da fungao BNH.

Parametro MODE

Ngen 100
N 50
De 0,85
F 0,50
R 10
r 0,90

A populagao inicial é apresentada na Fig. 8.36.

90 -

®
O o0
(o))

80

70 +

Otimo de Pareto

60

O Populag@o Inicial

T T T T — T T T T T T T 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

/,
Figura 8.36: Populacao inicial para a funcao BNH.

A Tabela 8.30 apresenta as métricas obtidas pelo algoritmo MODE com 10050 ava-

liacoes da funcao objetivo. Os parametros de penalidade, 7,1 € 7,2, sao definidos como
sendo iguais a 140 e 60, respectivamente.

A solugao obtida pelo MODE ¢ apresentada na Fig. 8.37.
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Tabela 8.30: Métricas de desempenho para a funcao BNH.

Métrica MODE
0,2027

T 0,0021
0,0249
0% 0,0001
DG 02727
o3 0,0124

>3 =S|

A

[\

DG

50 -
45 ¢
40 -

354

Otimo de Pareto

30—-
s ]
20
154

10

Figura 8.37: Curva de Pareto para a funcao BNH.

Funcao OSY

Seja o problema com seis varidveis de projeto proposto por Osyczka e Kundu (1995):

[ min f(z) = —(25(x; — 2)2 + (29 — 2)2 + (23 — 1)>+
+Hag —4)* + (25 — 1)°)
min fo(z) = o] + 23 + 3 + 2§ + 23 + 23
GL=r1+22—22>0
OSY=¢ g2=6—21—122>0 (8.19)
g3=2—22+mx1 >0
g1=2—21+ 312> 0
gs=4—(x3—3)> —x4 >0
gs = (15 —3)  +16—4>0
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com 0 < 2,279,026 <10, 1 < 23,25 <5e 0 <L 24 <6.

A solucao étima de Pareto é apresentada na Tab. 8.31.

Tabela 8.31: Otimo de Pareto para a funcio OSY.

Solugao Analitica Restricoes

T T X3 x5  Ativas
5 1 (1..5) 5 92, 94, 96
5 1 (1..5) 1 g2, 94, s
(4,056 ... 5) (x1-2)/3 1 L g4, 95, g6
0 P (1..3,732) 1 g1, 95 g
(0. 1) 2-a4 1 L 91,95, s

Os parametros e os resultados obtidos pelo MODE, com 10100 avaliacoes da funcao
objetivo, sao apresentados na Tab. 8.32 e na Tab. 8.33. Os parametros de penalidade,

Tp1 € Tp2, sa0 definidos como sendo 25 e 80, respectivamente.

Tabela 8.32: Parametros utilizados na resolucao da fungao OSY.

Parametro MODE

Ngen 50
N 100
De 0,85
F 0,50
R 10
r 0,90

Tabela 8.33: Métricas de desempenho para a fungao OSY.

Métrica _ MODE
T UT_% 0,0021

o g 0,0001
pG (17),232 0,0124

A populagao inicial e a solucao obtida pelo MODE sao apresentadas nas Figs. 8.38

e 8.39, respectivamente.
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Figura 8.38: Populacao inicial para a funcao OSY.

75_:%
70
65

60
55

50 )
45 ] e Otimo de Pareto

401 © MODE

35
30
25 RS

20
15
104

5]

— T
-275 -250 -225 -200 -175 -150 -125 -100 -75 -50

1,

Figura 8.39: Curva de Pareto para a funcao OSY.

Funcao SRN

Seja o problema estudado por Srinivas e Deb (1994):

min f1(z) = 2 + (21 — 2)* + (22 — 1)?
min fo(z) = 921 — (25 — 1)°

g1 = 23 + 23 < 225
go=x1 — 322+ 10 <0

SRN = (8.20)
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com —20 < xq, 29 < 20.

A solugao 6tima de Pareto para esse problema consiste de x1 = —2,5e x5 € (2,5 14,79).
Os parametros utilizados pelo MODE sao apresentados na Tab. 8.34. Os parametros de

penalidade, 7,1 € 72, s@o definidos como 200 e 20, respectivamente.

Tabela 8.34: Parametros utilizados na resolucao da funcao SRN.

Parametro MODE

Ngen 50
N 100
De 0,85
F 0,50
R 10
r 0,90

A populagao inicial e a solugao obtida pelo MODE sao apresentadas nas Figs. 8.40

e 8.41, respectivamente.
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Figura 8.40: Populagao inicial para a funcao SRN.



8.2. Funcoes-Teste com Restricoes para POMO

181

220 -
_40_-
-60—-
-80—-
—100—-

-120

-140 _ Otimo de Pareto
-160 4 © MODE

-180

-200

20— 71— 77—
25 50 75 100 125 150 175

/,

Figura 8.41: Curva de Pareto para a fungao SRN.

A Tabela 8.35 apresenta as métricas de desempenho para a funcao SRN com 10100

avaliagoes da funcao objetivo.

Tabela 8.35: Métricas de desempenho para a funcao SRN.

Métrica MODE

N T  0,3398

o%  0,0231

A 0,0418

A o%  0,0012

DG 02723

DG 03 0,0041
Funcao TNK

Seja o problema proposto por Tanaka (1995):

TNK =

g =23+22—1-0,1cos <16arctan <§—;)) >0
g2 = (21— 0,5)> + (z2 — 0,5)2 < 0,5

(8.21)



182

8.2. Funcgoes-Teste com Restrigoes para POMO

com 0 < z,29 < 7.

Os parametros utilizados pelo MODE sao apresentados na Tab. 8.36. Os parametros

de penalidade, 7 e 72, sao ambos definidos como iguais a 1,2.

Tabela 8.36: Parametros utilizados na resolucao da fungao TNK.

Parametro MODE

Ngen 80
N 100
De 0,85
F 0,50
R 10
r 0,90

A populagao inicial e a solugao obtida pelo MODE sao apresentadas nas Figs. 8.42

e 8.43, respectivamente.
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Figura 8.42: Populacao inicial para a funcao TNK.

As métricas de desempenho sao apresentadas na Tab. 8.37 com 16100 avaliacoes da

funcao objetivo.

4,5



8.2. Funcoes-Teste com Restricoes para POMO 183
1’0:%%@
091
0’8_- @ 0 O
0,7 %
0,6 -
~ 0,5—- o Otimo de Pareto %3%
= o MtODE ot R
0,4
03-
02
0.1 %
0:0-'|'|'|'|'|'|'|'|'|'|'
0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1,0
/,
Figura 8.43: Curva de Pareto para a funcao TNK.
Tabela 8.37: Métricas de desempenho para a funcao TNK.
Meétrica MODE
. T 0,0046
a_% 0,0001
A A2 0,0005
o 0,0000
DG 0,1974
DG 0% 0,0019
Funcao 50BJ
Seja o problema estudado por Ray et al. (2001):
(.
min fi(z) = 106780, 37(xy + z3) + 61704, 67
min f(z) = 30002,
min f3(z) = 28534689, 6515
min fy(x) = 572250 exp(—39, 75xs + 9,923 + 2, 74)
min f5(x) = 34,75/ (x129) + 12350023 — 2000
=0,00139 4,94x3 — 1,08 <0
s0B] =4 =Y [(122) 44,9423 — 1,08 < (8.22)

ga = 0,000306/(z122) + 1,082z5 — 1,0986 < 0

g5 = 12,307/ (z122) + 49408, 2425 — 45948, 98 < 0
g1 = 2,098/ (z122) + 8046, 3323 — 16696, 71 < 0
g5 = 2,138/ (122) + 7883, 39z3 — 10705,04 < 0
g6 = 0,417z, 25 + 1721, 2625 — 2136,54 < 0

g7 = 0,164/ (z122) + 631, 1325 — 604,48 < 0
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com 0,01 < z; < 0,45 ¢ 0,01 < x9, 23 < 0, 10.

A fungado 50OBJ foi normalizada por (RAY et al.,, 2001) da seguinte maneira: f;/(8 x
10%), fo/(1,5 x 10%), f3/(3 x 10°), f4/(6 x 10°) e f5/(8 x 10°).

Os parametros utilizados pelos algoritmos NSGA II e MODE sao mostrados na Tab.
8.38.

Tabela 8.38: Parametros utilizados na resolucao da funcao 5OBJ.

Parametro ALGORITMO
NSGA II MODE

Ngen 500 250
N 100 50
De 0,80 0,85
DPm 0,01 -
F - 0,50
R - 10
r - 0,90

Cabe destacar que em ambos os algoritmos foram usados r,,=10 (i =1, ..., 5).

As solucoes obtidas e apresentadas no plano, pelo NSGA II e MODE sao mostradas
nas Figs. 8.44 a 8.53.
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Figura 8.44: f; x f, para a funcao 5OBJ.



8.2. Funcoes-Teste com Restricoes para POMO 185

1,0 -
1 a A o
oA o
0,9 - °o o N
A o] AO o o
o o]
0,8 o4o N
] ..
0,7 4 o N
o Ao o
o A
(]
0,6 o4 o o N
o B ©O
-~ 0,5 &5 °
] Py o
0,4 o o W
’ o aA O o
° A o
0,3 © a% o
] 227 0%, a o NSGAII
0,2 - oForia, 4+ MODE
J @@o“PAq@o i ‘oA a
0,1 & o2°%o0 cuao a4 o

/)
Figura 8.45: f; x f3 para a fungao 50OBJ.
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Figura 8.46: f; x f; para a funcao 50OBJ.

Os algoritmos MODE e NSGA II avaliaram 25050 e 25100 vezes a funcao obje-
tivo durante a solucao do problema 50OBJ. Cabe ressaltar que, apesar da dificuldade de
comparacao entre os resultados obtidos pelos algoritmos, observa-se coeréncia entre os
resultados reportados por (RAY et al., 2001) e (DEB, 2001).
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Figura 8.47: f; x f5 para a fungao 50BJ.
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Figura 8.48: f; x f3 para a funcao 5OBJ.
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Figura 8.49: f, x f, para a fungao 50OBJ.
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Figura 8.50: f, x f5 para a funcao 50OBJ.
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Figura 8.52: f; x f;5 para a funcao 50BJ.
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Figura 8.53: f, x f5 para a fungao 50OBJ.

8.3 Estudo de Sensibilidade do Algoritmo MODE

Uma das principais dificuldades encontradas no desenvolvimento de Algoritmos Nao
Deterministicos € a utilizacao de um nimero consideravel de parametros, tais como o ta-
manho da populagao e a probabilidade de cruzamento, e como escolher valores adequados
para estes parametros. De forma similar, porém menos significativa, os Métodos Deter-
ministicos também passam por essas dificuldades, como por exemplo, o valor do fator de
penalidade em problemas com restri¢oes e os valores utilizados em parametros associados

ao critério de convergéncia utilizado.

A anélise de como tais parametros afetam a qualidade da solucao dos problemas de
otimizacao deve ser realizada para se definir faixas de utilizacao, tornando o procedimento
mais robusto. Todavia, é claro que essa andlise fica muito limitada devido a quantidade

de parametros e a variedade dos problemas analisados.

Apesar da existéncia de inimeros trabalhos referentes a otimizagao multi-objetivo
utilizando Métodos Nao Deterministicos, sao poucos os que dao énfase ao estudo da
sensibilidade ou influéncia de seus parametros na qualidade da solugao obtida (BABU;
ANGIRA, 2001; STLVA, 2004; COELHO, 2004; BABU; ANBARASU, 2005).

Neste contexto, esta secao procura estudar a influéncia:

e do operador de Exploracao das Vizinhancas acoplado ao Algoritmo de Evolucao
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Diferencial, comparado ao algoritmo evolutivo classico NSGA II;

e de alguns parametros do MODE em problemas classicos, escolhidos aqui por apre-

sentar certas caracteristicas, que do ponto de vista numérico, sao muito relevantes.

As préximas secoes apresentam estudos sobre cada um dos aspectos acima anunciados.

8.3.1 Analise da Incorporacao do Operador de Exploracao das
Vizinhangas no MODE

Sabe-se que o uso do Operador de Exploracao das Vizinhancas apresentado na secao
7.2.7 faz com que o nimero de avaliagoes da funcao objetivo do algoritmo MODE prati-
camente dobre quando comparado com o NSGA II. Deve ser ressaltado que esse aumento

se deve a necessidade de avaliar a funcao objetivo do vizinho gerado.

Com o intuito de se avaliar o desempenho do algoritmo proposto (MODE) com e
sem o operador de exploragao de vizinhangas (Evolucao Diferencial - ED), serd utilizado

o problema ZDT1 estudado na secao 8.1:

fi(z1) =2
9 m
ZDT1=§ g(wz, i) =1+ —— Z;x (8.23)

h(fl(xl)uq(x?’ 7xm)) =1- \/fl(x1>/g<x2’ 7xm)

O dominio das varidveis de projeto é definido como sendo o intervalo (0,1). A regido

6tima de Pareto corresponde a z1 € (0,1) e z; =0 (i = 2,...,m = 30).

Para avaliacoes da incorporacao do mecanismo de Exploracao das Vizinhancas sera
feita a analise da influéncia do niimero de individuos da populagao e do niimero de geragoes

no valor das métricas de convergéncia.

Os parametros utilizados pelo MODE, NSGA 1II e pelo ED, em ambos os estudos,

sao apresentados na Tab. 8.39.

o Influéncia da Variacao do Numero de Individuos na Populacao

A Tabela 8.40 apresenta a comparacao entre o nimero de avaliagoes da funcao objetivo
para trés algoritmos: NSGA II, ED e o MODE.
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Tabela 8.39: Parametros utilizados pelos algoritmos MODE, ED, NSGA II.

Parametro ALGORITMO
NSGA II ED MODE
Ngen VARIAVEL  VARIAVEL  VARIAVEL
N VARIAVEL  VARIAVEL  VARIAVEL
De 0,58 0,58 0,58
D 0,05 : ;
F - 0,60 0,60
R - - 3
r - - 0,8

Tabela 8.40: Numero de avaliagoes da funcao objetivo para o NSGA II, MODE e
para o ED para 200 geragoes.

ALGORITMO
Tamanho da Populaggo NSGA II ED MODE
20 4020 4020 8020
40 8040 8040 16040
60 12060 12060 24060
80 16080 16080 32080
100 20100 20100 40100

A Figura 8.54 apresenta a média e o desvio padrao da Convergéncia Métrica para 200

geracoes.
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8,0x10™ = MODE
= ED
= NSGAII

1cCa
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i)
(=]
>
—_
(=]

1

5,0x10"

Convergéncia Métr

4,0x10™

3,0x10™

2,0x10* S B B T B e e
20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tamanho da Populagdo

Figura 8.54: Convergeéncia métrica x tamanho da populacao para 200 geracoes.
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Ja na Figura 8.55 é apresentada a média e o desvio padrao da Diversidade Métrica

para 200 geracoes.
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Tamanho da Populagao

Diversidade Métrica

Figura 8.55: Diversidade métrica x tamanho da populacao para 200 geragcoes.

A anadlise da Tab. 8.40 mostra que o numero de avaliacoes da funcao objetivo é muito
maior para o MODE, com relacao ao nimero de individuos da populacao, quando se
compara com os dois outros algoritmos. Contudo, nas Figs. 8.54 e 8.55 observa-se que o
desempenho do MODE, com relacao as métricas de convergéncia e diversidade, é superior
aos algoritmos NSGA II e ED. Além disso, tomando como base o nimero de individuos
que sempre é utilizado na literatura para o problema ZDT1 (100 individuos) (ZITZLER et
al., 2000; DEB, 2001; CASTRO, 2001), verifica-se na Tab. 8.40 que o MODE apresenta um
nimero menor de avaliagoes da fungao objetivo para 20 e 40 individuos e valores melhores

para as métricas, se comparado ao algoritmo NSGA II.

o Influéncia da Variacao do Nimero de Geragoes

Para avaliar a influéncia do nimero de geragoes sao considerados 100 individuos na

populacgao. Os outros parametros do algoritmo sao os mesmos apresentados na Tab. 8.39.

A Figura 8.56 apresenta a média e o desvio padrao da Convergéncia Métrica para 100
individuos. Ja na Figura 8.57 é apresentada a média e o desvio padrao da Diversidade

Métrica para 100 individuos.
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Figura 8.56: Convergéncia métrica x tamanho da populacao para 100 individuos.
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Figura 8.57: Diversidade métrica X tamanho da populagao para 100 individuos.

A Tabela 8.41 apresenta uma comparacao entre o nimero de geragoes para trés al-

goritmos: NSGA II, ED e o MODE. E possivel observar que, devido a incorporagao

da estratégia de Exploracao das Vizinhancas no algoritmo MODE, este apresenta um

numero de avaliagoes da funcao objetivo muito maior quando comparado com o NSGA

IT e 0 ED. As Figuras 8.56 e 8.57 mostram que o desempenho do MODE, com relacao as

métricas de convergéncia e diversidade, é superior aos algoritmos NSGA II e ED. Além

disso, ao se tomar como base os parametros que sao sempre utilizados na literatura para
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Tabela 8.41: Numero de avaliagoes da funcao objetivo para o NSGA II, MODE e o
ED para 100 individuos.

ALGORITMO
Numero de Geragoes NSGA II  ED MODE
50 5100 5100 10100
100 10100 10100 20100
150 15100 15100 30100
200 20100 20100 40100
250 25100 25100 50100

o problema ZDT'1 (100 individuos e 250 geragoes, totalizando 25100 avaliagoes da fungao
objetivo) (ZITZLER et al., 2000; DEB, 2001; CASTRO, 2001), e considerando a variagdo do
tamanho da populacao com relagao ao nimero de avaliagoes da fun¢ao objetivo apresen-
tado na Tab. 8.40, é possivel observar que, para uma populac¢ao com até 60 individuos, o
MODE apresenta um nimero menor de avaliagoes da fungao objetivo quando comparado
com os algoritmos NSGA II e o ED.

Neste sentido, conclui-se com essa analise que é possivel melhorar os valores das métri-
cas de convergéncia e de diversidade através da reducao do niimero de avaliagoes da fungao
objetivo pela utilizacao de um nimero menor de individuos na populacao, ou através da
diminuicao do nimero de geragoes usando o algoritmo MODE. Tal aspecto é importantis-
simo, pois é este que justifica o uso do operador de Exploragao das Vizinhancas acoplado

ao algoritmo de Evolucao Diferencial.

8.3.2 Analise de Sensibilidade de Parametros do MODE

O MODE possui seis parametros a serem escolhidos: o ntimero de geragoes (Nyep,), 0
tamanho da populagdo (N), a probabilidade de cruzamento (p.), a taxa de perturbagao

(F), o nimero de pseudo-curvas (R) e a taxa de redugao (7).

A seguir é apresentada uma analise da influéncia de alguns desses parametros quando

aplicados aos problemas ZDT1, ZDT2 e ZDT3, descritos e estudados anteriormente.

e Influéncia da Taxa de Redugao - r

Parametros utilizados pelo MODE: Ngen=150, N=50, p.=0,8, F=0,8, R=10 e r={0,1
0,2 0,3 0,40,50,60,70,8 0,9}.

A Figura 8.58 apresenta a média e o desvio padrao da Convergéncia Métrica.
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Figura 8.58: Convergéncia métrica x taxa de redugao.

A Figura 8.59 apresenta a média e o desvio padrao da Distancia Geracional.

Figura 8.59:

A Figura 8.60 apresenta a média e o desvio padrao da Diversidade Métrica.
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Figura 8.60: Diversidade métrica x taxa de reducao.

De modo geral, os resultados obtidos sao satisfatérios na medida que, em comparagao
com o NSGA II (usando 100 individuos na populagao, 250 geragoes, probabilidade de
cruzamento igual a 0,9 e probabilidade de mutagao igual a 1/(ntimero de varidveis de
projeto)), a convergéncia métrica é da ordem de 8x10~* e a diversidade métrica da ordem
de 0,46 (DEB, 2001). Entretanto, como se pode observar nas Figs. 8.58 a 8.60, nao ¢é
possivel escolher um bom valor para r, para todos os problemas analisados. Para a funcao
ZDT1, o melhor resultado com relacao a Convergéncia Métrica e a Distancia Geracional é
0,1, mas com relagao a Diversidade Métrica é 0,5. Ja para as funcoes ZDT2 e ZDT3, 0,9
e 0,7 sao valores considerados bons para a Convergéncia Métrica e a Distancia Geracional,

respectivamente.

Resumidamente, tem-se que nao é possivel uma conclusao definitiva sobre a influéncia
desse parametro nos resultados das métricas utilizadas, sendo dessa forma temeraria a
atribuicao de um valor ou de uma faixa de operacao para todos os trés problemas. Assim,
faz-se necessario um estudo mais aprofundado da sensibilidade das métricas com relagao

a esse parametro.

e Influéncia da Probabilidade de Cruzamento - p.

Os parametros utilizados pelo MODE sao: Ngen=150, N=>50, r=0,9, F=0,8, R=10
e p.={0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9}.
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A Figura 8.61 apresenta a média e o desvio padrao da Convergéncia Métrica.
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Figura 8.61: Convergéncia métrica x probabilidade de cruzamento.

A Figura 8.62 apresenta a média e o desvio padrao da Distancia Geracional.
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Figura 8.62: Distancia geracional x probabilidade de cruzamento.
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A Figura 8.63 apresenta a média e o desvio padrao da Diversidade Métrica.
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Figura 8.63: Diversidade métrica x probabilidade de cruzamento.

Como se pode observar nas Figs. 8.61 a 8.63, os resultados obtidos sao satisfato-
rios quando comparados aos do NSGA II (Y=8x10"* e A=0,46) apresentados por Deb
(2001). Com relagao a Convergéncia Métrica e a Distancia Geracional, valores de p, mai-
ores que 0,1 resultam em valores melhores dessas métricas para os casos estudados. Ja
para a Diversidade Métrica, os resultados obtidos pelo MODE nao sao superiores aos
reportados por Deb (2001). Individualmente, 0,1, 0,2 e 0,4 sao considerados como valores

bons de p. para as fungoes ZDT1, ZDT2 e ZDT3, respectivamente.

De maneira geral, recomenda-se usar, para o novo estudo de caso, valores de p. acima

de 0,1.

e Influéncia da Taxa de Perturbacao - F
Parametros utilizados pelo MODE sao: Ngen=150, N=50, r=0,9, p.=0,8, R=10 e
F={0,20,40,60,81,01,21,41,6 1,8 2,0}.

As Figuras 8.64, 8.65 e 8.66 apresentam a média e o desvio padrao da Convergéncia

Métrica, da Distancia Geracional e da Diversidade Métrica, respectivamente.
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Figura 8.64: Convergéncia métrica x taxa de perturbacao.
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Figura 8.65: Distancia geracional x taxa de perturbacao.

Para cada uma das funcoes ZDT foram obtidos diferentes valores de F' que conduzem
a bons valores de métricas. Por exemplo, 1,4 e 1,6 sao valores bons para a Convergéncia
Métrica e a Diversidade Métrica, para a funcao ZDT'1, mas nao sao os melhores valores de
F para as funcoes ZDT2 e ZDT3. Apesar da variacao F', pode-se observar que qualquer
valor entre 0,2 e 2 é uma boa escolha para esse parametro, exceto para F' igual a 0,2, no

caso da Diversidade Métrica, onde um maior desvio padrao ¢ observado.
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Figura 8.66: Diversidade métrica x taxa de perturbacao.

e Influéncia do Tamanho da Populagao - N

Os parametros utilizados pelo MODE para esse estudo sao: Ngen=150, F'=0.8,
r=0,9, p.=0,8, R=10 e N={20 40 60 80 100 120 140 160 180}.

A média e o desvio padrao da Convergéncia Métrica é mostrada na Fig. 8.67.
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Figura 8.67: Convergéncia métrica x tamanho da populacao.
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A média e o desvio padrao da Distancia Geracional é apresentada na Fig. 8.68.
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Figura 8.68: Distancia geracional x tamanho da populacao.

A Figura 8.69 apresenta a média e o desvio padrao da Diversidade Métrica.
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Figura 8.69: Diversidade métrica x tamanho da populacao.

Pode-se observar nas Figs. 8.68 e 8.69 que o aumento do nimero de individuos na
populacao faz com que essas duas métricas melhorem seus valores para os problemas

ZDT2 e ZDT3. Contudo, para o problema ZDT1, em todas as figuras, e para os



