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Este trabalho apresenta uma revisdo geral sobre a técnica dos algoritmos
genéticos — fundamentos, operadores, parametros de configuracdo, vantagens e
desvantagens — e de sua aplicacdo aos problemas de otimizagdo multi-objetivos.

E desenvolvido um agoritmo genético para otimizagdo de problemas multi-
objetivos cuja finaidade é evoluir um conjunto uniformemente distribuido de
solucbes para determinar o conjunto étimo de Pareto do problema tratado.

As principais caracteristicas do algoritmo proposto sdo: (i) ordenamento da
populacdo de acordo com propriedades de dominancia, (ii) utilizacdo de
operadores multi-objetivos adequadamente desenvolvidos. exclusdo, adicdo e
operador de otimizagdo individual, (iii) definicGo de um filtro para reter as
solucbes de Pareto, (iv) €litismo deste filtro dentro das populagdes e (v) método
de penalizagdo por camadas.

Para ilustrar 0 desempenho do algoritmo desenvolvido sdo apresentados
exemplos numéricos de problemas testes e estruturais multi-objetivos: viga
soldada, trelicatri-objetiva, ponte trelicada, torre de 47 barras, dentre outros.
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This work presents a general review on genetic algorithms — foundations,
operators, configuration parameters, advantages and disadvantages — and their
applications to multiobjective optimization problems.

A specia genetic algorithm is developed for multiobjective optimization
problems. Its purpose is to evolve an evenly distributed group of solutions to
determine the optimum Pareto set for a given problem.

The main characteristics of the proposed agorithm are: (i) population
sorting by its domination properties, (i) use of multiobjective operators
appropriately developed: exclusion, addition and individual optimization operator,
(iii) definition of a filter to retain the Pareto solutions, (iv) elitism of this filter
inside of the populations and (v) a method of penalization by layers.

To illustrate the use of the developed optimization agorithm some
numeric examples of multiobjective test problems and multiobjective structura
problems are presented: welded beam, three-objective truss, truss bridge, 47-bar
truss, among others.
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Capitulo |

|ntroducao

este capitulo € realizada uma introducdo sobre o trabalho

N desenvolvido, sendo apresentada a motivagdo para a escolha do

tema abordado, os principais conceitos e fundamentos nos campos da otimizagao,
programacao matemética e computacdo natural, aém da organizacao do trabalho.
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1. Motivacéo

A motivagdo para trabalhar no estado da arte da otimizagéo de estruturas
com a utilizagdo de algoritmos genéticos originou-se do conhecimento de fatos
Curiosos e interessantes que ocorrem na perfeicdo da natureza e que levaram, e
ainda hoje o fazem por muitas vezes, 0s seres humanos neles se inspirarem. Uma
pequena lista destas inspiraces decorrentes da natureza é apontada abaixo:

e Péassaros — AvioOes
* Morcegos - Sonares

* Peixes - Submarinos

Outro fato curioso na natureza foi a descoberta realizada por
pesquisadores que ao estudarem o comportamento de coldnias de formigas
observaram que mesmo sendo elas seres tdo simples e irracionais possuem
mecanismos naturais de otimizac&o. Isto €, sdo capazes de encontrar um caminho
mais curto entre o ninho e uma fonte de comida sem usar sugestfes visuals,
mesmo que ocorram mudangas no ambiente original como a introdugdo de um

obstaculo (Figuras 1 a 4).

A explicacdo para a descoberta do caminho 6timo a ser percorrido pelas
formigas é que elas depositam durante suas caminhadas uma certa quantidade de
feromdnio, aproximadamente com taxa fixa através da urina, e preferem seguir
uma trajetdria probabilisticamente mais rica em tal substancia.

Quando o caminho origina é interrompido pela introducdo de um
obstaculo, as mesmas se dividem pelas aternativas possiveis e, com o decorrer do
tempo, como pelo menor caminho terdo passado mais formigas, ficando o mesmo
com uma maior concentracdo de feroménio, este novo trgjeto serd entdo adotado.

Nas figuras da pégina seguinte é ilustrado este processo de otimizacdo natural.
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Figura 1 - Formigas em linhareta entre o ninho e a fonte de comida [23]
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Obstacle

Figura 2 - Introducdo de um obstaculo no percurso original [23]

Obstacle

Figura 4 - O percurso menor (6timo) € escolhido com o passar do tempo [23]
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O emprego de agoritmos genéticos, que sdo fundamentados na teoria da
Selecdo Natural de Charles Darwin e nos mecanismos da genética, como
ferramenta para a otimizagdo pode ser filosoficamente defendida frente a
utilizacdo de outros métodos, simplesmente por ter sido este o processo adotado
pela “quase” perfeita natureza. Ha muitos séculos os homens estudam e
pesquisam os fendmenos naturais, embora ainda téo longe a ciéncia se encontra

das respostas e perfeices advindas da natureza.

A idéia e a necessidade de otimizacdo, exemplificada até mesmo por
simples formigas, em conjunto com a selegdo natural dos mais aptos no processo
de evolugdo torna-se deste modo um campo convidativo, interessante, prazeroso e
pelos inimeros resultados de sucesso apresentados nas mais diferentes éreas de
aplicacdo, uma dternativa de grande forgca por suas caracteristicas: robustez,

flexibilidade, eficacia e, principalmente, simplicidade.

2. Otimizacao

O conceito de otimizacéo de qualquer tarefa ou processo esta diretamente
ligado a sua redlizagdo, do modo mais eficiente possivel. Esta eficiéncia pode ser
avaliada de inlmeras maneiras, conforme o tipo de tarefa a ser realizada. Podendo

ser, por exemplo:

* A minimizagdo do tempo gasto nalimpeza de um jardim.

* A maximizagdo da velocidade de processamento de um chip
eletrénico.

* A minimizagdo do custo de execugdo de um projeto de barragem,

dentre muitos outros.
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A otimizac8o € deste modo uma ciéncia que esta sempre em demanda,
uma vez que se encontra direta ou indiretamente relacionada com capital e €
empregada em todos os campos de aplicacbes. engenharia civil, mecanica,
automobilistica, aérea, econdmica, eletrdnica, quimica, etc.

Na engenharia civil ela vem sendo muito aplicada por todas as suas sub-
&reas, tais como nos problemas: otimizagdo de redes de abastecimento, dosagens
de materiais, agendamento de tarefas e no gerenciamento de itinerarios de linhas
de transporte, berm como no projeto de estruturas, tema deste trabalho.

3. Programacao M atematica

A primeira linha de métodos desenvolvidos para tratamento dos
problemas de otimizacdo foi a Programacdo Matemética. Por esta razéo, a grande
maioria dos livros dedicados a otimizacdo versa sobre este tema [04, 32, 42, 46,
53, 55].

A programagdo matemética trata o problema de forma iterativa e
determinista, isto &, através de gradientes, funcionais, operagbes matriciais, etc.
Por esta razdo requerem normalmente muitas informacbes e condigcbes do
problema a ser resolvido: regido vidvel bem definida, suavidade da fungéo

objetivo e convexidade do problema.

Um ponto fraco da programacdo matemdatica é anda ndo ter
desenvolvido um método que possibilite a busca de solugdes 6timas globais, ou
sgja, seus agoritmos podem convergir e se prender a qualquer solugdo 6tima
local, 0 que dependera basicamente da solugdo de partida adotada.
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4. Computacao Natural

Nas Ultimas décadas surgiu uma nova ciéncia computaciona inspirada na
natureza denominada Computacdo Natural. Algumas de suas principais areas so
apresentadas abaixo, junto com a descricdo dos fendmenos ou processos naturais

gue as inspiraram e seus fundamentos basicos:

/ Computacao Natur al \

( I nteligéncia Computacional \
Computacdo Redes Neurais L 6gica
Evolucionéria Artificiais Nebulosa
\ Recozimento _)
Simulado
Fractais

- /

Figura 5 - Algumas Sub-éareas da Computacdo Natural

A Inteligéncia Computacional busca criar sistemas inteligentes que
reproduzam aspectos do comportamento humano, tails como: percepcéo,
raciocinio, adaptacdo e aprendizado.

A técnica de Recozimento Simulado ndo apresenta exatamente as
caracteristicas da inteligéncia computacional, sendo normamente tomada numa

classificacéo intermedidria, como apresentado nailustragdo anterior.
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4.1. Fractais

A geometria fractal surgiu em 1975, quando o mateméico polonés
Benoit Mandelbrot publicou seus trabalhos no livro “Os objetos fractais. forma,
acaso e dimensao”, no qual divulga novos objetos geométricos - os fractais [47].

* Fractal - palavra originada do adjetivo Latim fractus - quebrado;
fragmentado; irregular. E uma figura que possui uma
regularidade geométrica fundamental e invariante para
diferentes escalas, ou sgja, cada fragmento € estatisticamente
semelhante a0 todo, descrevendo em geral, objetos de

dimensdes fraciondrias.

Ao contrario da geometria euclidiana que estuda cubos, esferas e muitas
outras figuras que ndo existem na natureza, a geometria fractal descreve objetos
reais, tais como: nuvens, montanhas, superficies cerebrais, fronteiras entre paises,
etc. Essas figuras possuem dimensdo fraciondria e preservam sua identidade para

todas as escalas nas quais sejam observadas.

Algumas décadas antes do surgimento da geometria fractal, George
Cantor (1845-1918) ja havia criado um conjunto fractal através da fragmentacéo
do segmento de reta compreendido pelo intervalo [0, 1]. Tratase de um
procedimento onde, primeiramente, divide-se 0 segmento em trés partes auto-
similares, para depois se retirar a parte central. De cada intervalo restante retira-se
a respectiva terca parte mediana, repetindo-se o processo indefinidamente. Define-
se assim o Conjunto de Cantor, que é um tradicional exemplo de fractal.

A geometria fractal descreve bem as irregularidades e os processos
turbulentos da natureza, sendo largamente utilizada em indmeras aress:
meteorologia, biologia, hidrografia, medicina, geografia, dentre outras. Como um
exemplo de sua aplicagdo pode-se citar 0 seu emprego recente como ferramenta
de compactacdo de dados da enciclopédia Encarta desenvolvida pela empresa

americana Microsoft.
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4.2. Recozimento Simulado

No coragdo do método de Recozimento Simulado [41] esta a analogia
com a termodinémica, mais especificamente no modo como os liquidos se esfriam
e cristalizam ou no processo de recozimento de metais.

Em altas temperaturas as moléculas de um liquido movem-se livremente
umas em relacdo as outras. Caso o liquido seja submetido a um resfriamento lento,
esta mobilidade térmica é perdida. Os &omos alinham-se entdo de forma
ordenada, formando um cristal puro, esse cristal € o estado de energia minima do
sistema. Por outro lado, caso o processo de resfriamento ndo sgja lento e gradual,
estados mais altos de energia sdo alcangados, ndo havendo a formagdo de cristal

puro.

Estes principios foram inseridos dentro do contexto da computacdo
numérica por Metropolis, sendo posteriormente aplicados em problemas de
otimizag&o combinatoria, tal como o do caixeiro vigjante.

4.3. Logica Nebulosa

A Logica Nebulosa ou Difusa surgiu da necessidade do tratamento de

problemas onde existe uma regido cujas classificagdes tornam-se imprecisas [27].

A Logica Nebulosa ndo trata as variaveis como tendo apenas um estado,
mas sim n estados; cada qual com um certo grau de associagdo, ou Sgja, uma casa
ndo é grande e sm 0.8 grande, 0.2 média e 0.0 pequena. Isto gera a criagdo de
conjuntos para 0s guais 0s dados podem ser inseridos. Estas caracteristicas lhe
permitem um melhor tratamento de problemas onde existam fronteiras imprecisas
ou ndo bem definidas.

A Légica Nebulosa tem sido empregada em diversas &reas de modo
isolado ou em associagdo com outras técnicas.
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4.4. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais [47, 75] sdo inspiradas na estrutura do cérebro
humano, com o objetivo de apresentar caracteristicas similares a ele: aprendizado,
associacdo, generalizacdo e abstragdo. Elas sGo compostas por diversos elementos,
0s processadores (neurdnios artificiais), altamente interconectados, que efetuam
um nimero pequeno de operagcBes simples e transmitem seus resultados aos
processadores vizinhos.

Devido a sua estrutura, as Redes Neurais sd0 bastante efetivas no
aprendizado de padrdes a partir de dados ndo-lineares, incompletos, com ruidos e
até compostos de exemplos contraditérios. Algumas aplicacbes sdo:
reconhecimento de padrdes (imagem, texto, voz, etc.), previsdo de sé&ries
temporais e modelagem de problemas especificos.

4.5. Computacéo Evolucionaria

A Computagcdo Evolucionaria ou Algoritmos Evolucionarios [76] s8o
técnicas estocasticas de busca e otimizagdo, poderosas e largamente aplicavels,
inspiradas nos mecanismos da evolugdo e da genética. A idéia é a evolugdo de
uma populagdo de estruturas computacionais, de modo tal que mehore a
adequacdo média dos individuos que formam esta populagdo em relagdo ao
ambiente a que ela esta submetida.
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O dgoritmo béasico da Computacdo Evolucionaria pode ser definido

COmo se segue:

Algoritmo Evolucionario Conceitual

Inicializag&o da populagéo

Avaliacado dos individuos na populacdo

Repetico (evolucao)
Selegdo dos individuos da populagédo
Alterac8o desses individuos para criar uma nova populagdo
Avaliacdo da nova populagado

Até que um critério de parada sga alcancado

Fim

Figura 6 - Algoritmo Evolucionario conceitua

Uma pergunta intuitiva que surge em relacdo aos problemas de

7z

otimizacdo & “ Por que utilizar a Computacgéo Evolucionaria” ?

Ponto de vista filosbfico

+ E 0 método de otimizacio preferencialmente utilizado pela natureza,

gue é tida por muitos como o sistema mais perfeito.

Ponto de vista prético

* Resolve problemas com modelos mateméticos complexos de modo
simples.

 Facil acoplamento com outras técnicas (hibridizag&o) e/ou aplicagdes.
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Conforme a linha de aplicacdo e alguns detalhes da Computagdo

Evolucionéria formaram-se novas sub-areas desta técnica que sdo descritas a

Seguir:

/ Computacéo Evolucionaria \

Algoritmos Programacao
Genéticos Evolucionaria

Estratégias Programacao Estratégia de
Evolucionarias Genética Colbnia

- /

Figura 7 - Sub-&reas da Computacdo Evolucionaria

Na sequiéncia serdo apresentadas introducdes rapidas sobre cada uma das

sub-areas destacadas na figura acima.
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4.5.1. Algoritmos Genéticos (AGS)

Séo agoritmos que operam com populagdes de individuos representados
por Cromossomos, 0s quais durante o processo de evolugéo séo submetidos ao
procedimento de selecdo e reproducdo, onde sdo aplicados os operadores de
recombinagdo e mutagdo, que S0 inspirados NOS mecanismos naturais da genética
[03, 30, 36, 52].

4.5.2. Programacéo Evolucionéaria ou Evolutiva (PE)

Originalmente foi concebida por Lawrence J. Fogel em 1960 como uma
estratégia de otimizagdo estocéstica similar aos AGs. No entanto, enfatizam o
relacionamento entre os genitores e seus descendentes ao invés de tentar emular
operadores genéticos especificos observados na natureza [ 76].

A PE também opera com populagdes, mas apenas diferentes niveis de
mutacdo sdo efetuados sobre os genitores na criagdo de novas solugdes. O
tamanho da populacdo ndo necessita ser mantido constante, como também néo é
fixado um nimero de descentes por genitor. Trabalham com representacdes mais
flexivels que as empregadas pelos AGs por ndo efetuarem recombinagdes.

4.5.3. Estratégias Evolucionérias ou de Evolucdo (EE)

Foram concebidas para tratarem problemas técnicos de otimizagdo e
guase que exclusvamente empregadas em engenharia como aternativa aos
métodos convencionais. Operam com cromossomos na forma de vetores de
nUmeros reais e originamente na proporcdo (1+1), isto é, cada genitor gera um
herdeiro por geracdo, normamente por mutacbes distribuidas. Caso este
descendente sgja melhor que seu genitor ele |he toma o lugar. Atualmente estas
estratégias foram extendidas para as propor¢des (m+1) e (m+n), aém de terem
tido operadores de recombinagdo introduzidos no seu processo evolutivo [76].
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4.5.4. Programacédo Genética (PG)

Opera sobre representagdes de trechos de programas na forma de arvores,
de modo que possam ser combinados para gerarem novos trechos de programas
mais complexos. Usualmente é utilizada a linguagem Lisp pela facilidade de sua
representacdo [43, 76].

Os programas na populagdo sdo compostos de elementos ou conjuntos
fixos de simbolos, devidamente selecionados por serem apropriados ao dominio
do problema a ser resolvido.

Normamente, énfase maior é dada as operagdes de recombinagéo,
através de uma selecdo aeatdria de sub-arvores e posteriores trocas nos
individuos. Os individuos sdo selecionados conforme suas aptiddes.

4.5.5. Estratégia de Colbénia

A Edtratégia de Colonia é inspirada no comportamento de enxames, isto
€, no comportamento coletivo de colbnias de insetos, como por exemplo, col6nia
de formigas (Ant Colony), ou em sociedades de outros animais [23].

Operam com a idéia da comunicacdo indireta explorada pelas sociedades

de insetos, que formam algoritmos distribuidos de multi-agentes.
Esta estratégia esta sendo aplicada a vérios problemas de otimizagdo de

cadeias de telecomunicagOes, distribuicdo de tarefas e principamente em
problemas de otimizagdo combinatoria.
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5. Introducéo ao Cédigo Genético

Os seres humanos possuem uma sequéncia de aproximadamente 3,2
bilhdes de letras distribuidas por 23 pares de cromossomos [31]. Estas letras
devidamente seqUenciadas formam palavras que se agrupam em frases. O
conjunto destas frases é o codigo genético ou 0 genoma do individuo estudado,
gue é formado por moléculas estruturadas em dupla hélice — o DNA ou é&cido

desoxirribonucléico.

As referidas letras citadas anteriormente séo: A, T, C e G, que
representam, respectivamente, as bases quimicas adenina, timina, citosina e
guanina, constituintes do material genético. Como exemplo, pode-se citar o HIV-

1, virus da aids, que é formado por uma sequéncia de 9661 letras.

Cada uma de nossas células carrega no nicleo uma copia de nosso
proprio codigo genético e utiliza tais informagBes para produzir e regular a

atividade de todas as proteinas que constituem nosso organismo.

Cada trecho do genoma que codifica uma proteina é chamado de gene ou
gen. No caso dos seres humanos, 0s cientistas acreditam existir entre 30000 e
40000 genes, correspondentes a algo entre 3% e 5% das letras do genoma. O
restante do material genético tem a fungdo de regular a acdo dos genes ou
simplesmente ndo tem funcdo, pelo menos pelo que se sabe até o presente
momento. Assim, dois seres humanos tém sequiéncias genéticas 99,9% idénticas.

O projeto genoma conseguiu recentemente escrever o0 primeiro rascunho
do genoma humano, sendo seu préximo passo identificar onde estédo e o que
representam estas pequenas diferencas de 0,1% que fazem de cada pessoa um ser
anico. A partir do mapeamento do genoma humano espera-se encontrar a cura

para doengas como o Cancer, o mal de Alzheimer, etc.
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Um enorme banco de dados onde estdo armazenados 0s genomas
publicos € mantido na Internet pelo projeto genoma - chamado GenBank - e
cresce a uma grande velocidade a cada dia. Na verdade, ele tem dobrado de
tamanho a cada 14 meses e ja conta com mais de 5 bilhdes de letras,
representando organismos como a mosca de frutas, o arroz, o HIV, o0s seres

humanos, dentre muitos outros.

As seguintes etapas tém sido adotadas para a decodificagdo do genoma

humano:

1) Quebra em pedagos menores de até 1000 letras
2) Sequenciamento desses trechos
3) Ordenamento completo com o auxilio de computadores

4) Descobrimento e anotac&o dos genes na sequéncia final

A empresa privada Celera Genomics, em Rockville no Estado de
Maryland nos EUA, anunciou que ja terminou a terceira etapa deste procedimento
e gue prossegue rumo ao mapeamento final de todos os genes humanos. Para isso,
a Celera conta com 300 sequenciadores de Ultima geracdo e um supercomputador
com 1200 processadores em paralelo, o qual funciona 24 horas por dia para

colocar as letras em ordem e interpretar os resultados.

Segundo a Compag, 0 supercomputador utilizado pela Celera é, no
presente momento, o computador mais veloz do planeta e, para garantir toda esta
estrutura tecnoldgica, a Celera conseguiu recentemente 1 bilhdo de ddlares em
duas ofertas de agOes na bolsa de Wall Street.

Acreditaase que a humanidade passa por uma nova revolugdo
tecnoldgica, cujos beneficios e maleficios sd seréo descobertos com o desenrolar
dos anos, dependendo principamente do modo como todo este avango cientifico

sera utilizado na prética.
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6. Organizacao da Tese

O capitulo Il introduz o assunto de otimizagdo, apresentando a
formulagdo e os conceitos bésicos do tema, além das alternativas disponivels para

0 seu tratamento.

O capitulo 111 estende os topicos do capitulo Il para o contexto dos
problemas de otimizagdo com multi-objetivos, destacando as principais diferencas
conceituais e de tratamento entre estas duas linhas de otimizag&o.

O capitulo 1V descreve os fundamentos da técnica dos agoritmos
genéticos, sua fonte de inspiracdo, fundamentos e particularidades. S&o detalhados
os procedimentos do algoritmo, os operadores e as configuragdes necessarias para

0 emprego deles.

No capitulo V sdo discutidas as novas estratégias empregaveis aos
algoritmos genéticos que 0s tornam atraentes e promissores na resolucdo de

problemas.

No capitulo VI os principais agoritmos genéticos multi-objetivos sdo

discutidos, suas idéas, inovagdes e limitagdes.

O capitulo VII apresenta 0 algoritmo genético multi-objetivo de Pareto
desenvolvido, descrevendo suas caracteristicas, particularidades, inovagdes e o

conjunto de estratégias acopladas para sua formagao.
No capitulo VIII vérias aplicacbes sdo resolvidas com o intuito de
atestarem o funcionamento do algoritmo proposto, bem como determinar o

conjunto 6timo de Pareto de problemas estruturais diversos.

O capitulo IX discute as contribuigdes do trabalho realizado e apresenta

as conclusdes oriundas da experiéncia adquirida.
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Capitulo 11

Otimizacao

este capitulo é apresentada uma abordagem répida e objetiva sobre

N a Programagdo Matemética. S8o descritos a formulagdo do
problema de otimizagdo e 0s seus conceitos principais. Fechando o capitulo sdo
comentadas as sub-areas da programacdo matematica, bem como apresentada uma

possivel classificacdo geral de seus principais métodos.

L. FOIMUIAGED. ... 18
2. DEFINIGOES ...ttt nne e 18
3. Fragueza dos MEOAOS ClESSICOS.......cuueiveeiiieieeiieesiieeieeseeesseseieesseeessessseess 20
4. Classificagdo doS ME0A0S CIESSICOS .......couviiueerieeierie e 20
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1. Formulacao
Os problemas de otimizacdo apresentam alguns conceitos e definicbes
largamente empregadas na literatura e de conhecimento imprescindivel. Estas

definicOes serdo apresentadas na sequéncia da forma do problema de otimizagéo.

Problema Classico de Otimizacdo

Max. ou Min.  f (X1, X2, ... ,Xn) ( funcéo objetivo )
sujeito a
g (xX)=0 i=1,2,...,J3 ( resricdbesde )
h«(X)=0 k=12, ..,K ( comportamento )

xD<x<xi=12 .., N ( restricdeslaterais )
(  nasvariaveis )

( deprojetox )

2. Definicoes

e Variavel de Projeto — as variaveis de projeto sdo aquelas que se
ateram durante o processo de otimizagdo. Elas podem ser continuas
(reais), inteiras ou discretas (valores compreendidos dentro de um
certo conjunto fixo).

De um ponto de vigta fisico, as varidveis de projeto podem
representar as seguintes informagdes sobre a estrutura:

» propriedades mecanicas ou fisicas do material;

* atopologia da estrutura, isto é, o padréo de conex&o
dos elementos ou 0 seu nimero de elementos;

* aconfiguragcdo ou a forma geométrica da estrutura;

* dimensdes de segles transversais ou comprimento
dos elementos.

Otimizagdo
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Restrigdes — as restrigdes so fungdes de igualdade ou desigualdade
que descrevem situacOes indesgjdveis de projeto. Dividem-se em dois
grupos:
* Restrighes Laterais — efetuadas diretamente sobre
as variaveis de projeto, limitando seus valores,
* Restricbes de Comportamento -  condigdes
desgjaveis de limites de tensdes, deslocamentos,

frequéncias naturais de vibragéo, etc.

Espaco de Busca ou Regido Vidavel — E o conjunto, espago ou
regido que compreende as solugdes possiveis ou viaveis do problema
a ser otimizado. Deve ser caracterizado pelas fungdes de restricéo,

que definem as solugdes viaveis do problema a ser resolvido.

Funcdo Objetivo ou de Avaliagdo — E a funcio que se quer
otimizar. Ela pode ser de uma ou mais varidvels, sendo estas duas
opgbes classficadas como otimizagdo  unidimensional e
multidimensional respectivamente.

Ponto Otimo — E o ponto, caracterizado pelo vetor X' = ( Xy, Xa, ...,
Xy ), formado pelas variaveis de projeto que extremizam a funcdo
objetivo e satisfazem as restrigdes.

Valor Otimo - E o valor dafunc&o objetivo f(X') no ponto étimo.

Solugéo Otima — E o par formado pelo ponto 6timo e o valor 6timo
[ X', f(x) ]. A solucgo 6tima pode ser:
* Jocal - quando o vaor étimo € localizado;
* global -~ quando o valor 6timo é globa na regido
vidvel;
* restringida — quando ha restricdes satisfeitas como
igualdade (ativas);
* ndo-restringida — quando ndo ha restrigdes ativas

no ponto étimo.
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3. Fraqueza dos M étodos Classicos

Os métodos mateméticos geralmente apresentam teoremas que lhes
garantem a convergéncia para uma solugdo Otima. Entretanto, €la ndo serd
necessariamente a solugdo oOtima global, o que pode, eventualmente, até ocorrer.
Em geral, este fato dependera do ponto de partida fornecido para o méodo
utilizado. Este € um problema que tem sido abordado ha muito tempo pelos
pesquisadores mas que ainda ndo se encontra resolvido.

4. Classificagéo dos M étodos Cléassicos

De acordo com as caracteristicas da funcdo objetivo e das restrigoes,
classficamse 0s problemas de otimizacdo nas seguintes sub-&reas da
Programacdo Matematica:

* Programacédo Linear — quando afungdo objetivo e as restrigdes sdo

funcdes lineares das variavels de projeto;
* Programacéo Nao-Linear — quando a fungdo objetivo ou pelo
menos uma das restricdes € fungdo ndo-linear das variavels de

projeto.

Posteriormente, outras sub-areas foram aparecendo com o objetivo de
maior especializagdo nos problemas a serem resolvidos, deste modo tem-se:

» Programacdo Quadratica —» quando a funcéo objetivo é quadratica

e asrestricdes sdo fungdes lineares das variaveis de projeto;
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Os problemas de otimizacdo ndo precisam necessariamente apresentar
restricdes, sendo este um fato que marca a distribuicdo dos problemas em duas
grandes classes. Problemas de Otimizacdo “com restrigdes ou restringidos’ e
“semrestricOes’.

Inimeros s80 0s métodos criados para tratamento de problemas de
otimizagdo, bem como muitas sd0 as classificagOes realizadas pelos diversos
autores da literatura. A seguir € apresentada uma possivel classificacdo geral de
uma vasta gama de métodos matematicos existentes [53]:

i - METCDODERBONAC |
PROGRAMAGAOLINEAR =——— SMPLEX ] i \ "LireSadr
DIRETAS 4 - METCDODA SECAO e daivaks
/ AUREA (GOLDENSECTIQN)
METCDCS REDUGROSUCESIVAS ‘-METUJODEC-PO/\E-L
UNDMENIONAIS DEINTERAALCS \ . -MI'-:I'OIDDAEE)ANTE “Lire '
mmm_,mcgj -METDDENBWTON  (” usarcbdirivarks
- - METCDODA BISEEGA
MINIMZAGEO SEAO
M
FESTRGRO . ) HOCKEe EEVES
METCDOSSEMCALOUO g e
) /EDHR’IVAD‘S FONELL (Diregbescjucects)
VEICDOS NELDER
MULTIDMENSCONAIS
DERVADAS1aCRDEM  ——————— GRADIENTE
" METCDCSOOM CALOLLO S;\?D‘ﬂ;‘) )
- e DEDERVADAS > ADAS2aCRDEM ———— METCDODENBWTON
NAOLINEAR METCDCB QUASENBATON
METCDOS DE DIREQCES CONIUGADAS
METCDCBDAS
FENALIDADES
SEGUNDOVANDERALAATS A UVA .
FERTENCE S | " oS
METCDODASBARRERAS

MINMIZAGRO ] EMINMIZAQ&ONBORESI'HI\GDA
ooM___ METCDCBDAS /' SEQUENCIAL (SUMT)
RESTRGAO BARREIRAS

CLASEMAICR QCRRESFONDENDOAS TECNICAS
F METCDODOLANGRANGEANOAUMENTADO

\ . METCDODOGRADIENTEFROETADO(ROEN) |
METCDOSDAS METCDODO GRADIENTEREDUZIDO(CLFE) / GENERALIZADO

DIREXESVIAVES FROGRAMAGAOLINEAR SEQUENCIAL (METCDODOCCRTE DOSFLANCS METCDOS
PROGRAMAGAOQUADRATICA SEQUENCIAL FRIMAIS

Figura 8 - Classificacdo Geral dos Méodos Cléssicos [53]

Otimizagdo

21



Capitulo 111

Otimizacao Multi-objetivos

s defini¢bes basicas dos problemas de otimizagdo multi-objetivos
s80 apresentadas neste capitulo. Além disso, s8o destacadas as
principais diferencas entre a otimizagdo com um sO objetivo da otimizacdo com

multi-objetivos.
IO 1 1700 (00" o I TSP P PRPRURPTOUROPRTRN 23
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1. Introducéo

Muitos problemas do mundo real apresentam uma colecéo de objetivos a
serem extremizados que sd0 na maioria das vezes conflitantes entre s, ou sga, a
melhoria de algum(uns) objetivo(s) causa(m) consequentemente a deterioracéo de

outro(s).

Um exemplo de problema com objetivos conflitantes seria o projeto de
uma ponte onde se desgja minimizar o peso (custo) da estrutura e maximizar as
freqUiéncias naturais de vibragdo (melhor desempenho dindmico): & medida que se
reduz o peso da ponte também se diminuem suas frequéncias naturais de vibragéo.
Portanto, ndo existe uma solugdo Gtima Unica e sSim um conjunto de solucfes. Tais
solugbes sdo0 Otimas porque ndo existem outras solugdes no espaco de busca
melhores do que e€las, quando todos o0s objetivos sdo simultaneamente
considerados, sendo conhecidas como solugdes 6timas de Pareto.

Outro exemplo comum de problema multi-objetivo é a tarefa de comprar
um computador. A aquisicdo 6tima é aquela que fornece o custo minimo enquanto
maximiza o desempenho do equipamento. Estes objetivos sdo conflitantes entre s,
uma vez que existirdo desde computadores com elevado custo e desempenho até
agueles com baixo custo e desempenho. Um computador com o0 mais ato

desempenho pelo menor custo, emboraideal, ndo existe no mundo real.

Assim, nenhuma solugdo que tenha menor custo e desempenho pode ser
considerada como superior a outra com maior custo e desempenho. Contudo,
dentre todas as configuragbes de equipamentos existem algumas que Ss80
superiores a outras, isto é, apresentam desempenho maior ou equivalente por um
custo menor ou igual. Estas configuragdes (solugdes) que superam outras s3o as ja
citadas solugbes néo-dominadas, enquanto que as configuracbes que sdo

superadas por pelo menos uma outra sao as solugdes dominadas.
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Deste modo, € muito interessante uma ferramenta que encontre o
conjunto das solugbes ndo-dominadas para que o projetista escolha dentre estas
aguela que melhor atenda suas necessidades de projeto. Esta é a tarefa da

otimizagdo multi-objetivos.

Dentro da otimizagdo com multi-objetivos existem duas correntes para
tratamento do problema:

I. definidas prioridades e/ou pesos entre 0s varios objetivos de interesse,
encontra-se a solugdo 6tima segundo estas informagdes fornecidas a

priori;

li. sem nenhuma informagdo adicional, encontra-se o conjunto das
solucbes Gtimas de Pareto para dentre estas se escolher uma a

posteriori.

Exemplos de métodos da primeira linha seriam: Programagdo Objetiva,
Recozimento Simulado ou métodos evolucionarios onde se combinam as diversas
funcbes objetivo dentro de uma Unica funcdo, obtendo como resultado da
otimizacdo uma solugdo Unica Por outro lado, existem outros métodos
evolucionarios que abordam o problema pela segunda linha de tratamento,
possibilitando a obtengdo de um grande nimero das solucfes 6timas de Pareto

para uma escolha pessoal posterior.

A grande questdo da primeira corrente € como definir todas as
prioridades e/ou pesos de problemas que, na maioria das vezes, se conhece téo
pouco. Ou sga uma escolha errada de informagbes ndo permite uma maior
avaliagdo das suas possibilidades, j& que ndo se conhecem as demais solucfes.
Assim sendo, a aplicacéo destas duas correntes levam o tomador de decisdes por

analogia a duas possiveis provas:
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I. prova aberta: sem imaginar a resposta correta, o candidato precisa

apresentar uma solucdo (prioridades e/ou pesos);

ii. prova de miltipla escolha: dentre as alternativas apresentadas, o
candidato precisa escolher aguela que mais lhe agrada. Sendo que
neste caso, todas as aternativas sdo corretas (conjunto das solucdes
néo-dominadas encontrado).

Levando-se em consideragdo os fatos apresentados e a realidade da falta
de informagbes qualitativas e quantitativas dos problemas multi-objetivos do
mundo real, conclui-se por uma abordagem mais interessante do problema pela
segunda linha de solucdo apresentada: obtencdo dos conjuntos 6timos de Pareto.
Esta concluséo é que faz com gque os métodos evolucionérios sejam preferidos em
relacdo aos métodos classicos ou mesmo ao Recozimento Simulado, j& que estas
duas categorias ndo foram projetadas para trabalharem com multiplas solugdes

(populagdes) como naturalmente acontece com os algoritmos genéticos.

2. Definicoes

Um problema de otimizagdo multi-objetivos pode ser descrito por um
vetor y de n fungdes objetivo fi que dependem de um vetor x de m varidveis

independentes x;:
minimize / maximize y=f(X)=(f1(X), f2(X), ..., fn (X))
sujeito a X =(Xq, X2, ooy Xm ) O X
y:(yl, YZ, ---,ym) DY
onde:

y — vetor objetivo;

fi - funcdes objetivo;

Y — espaco das fungdes objetivo;

X — vetor de decisdo;

X — variaveis de decisdo;

X - espago das variaveis de decisdo.
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O conjunto de solugbes do problema anterior consiste em todos os
vetores de decisdo que ndo podem melhorar o valor de qualquer objetivo, sem a
degradacdo de pelo menos algum dos outros. Estes vetores sGo os conhecidos
otimos de Pareto.

Sem perda de generaidade, pode-se descrever as solugdes Gtimas de
Pareto formalmente para um problema de minimizac&o puro, isto €, onde todas as
fungdes objetivas devem ser minimizadas, pelas seguintes defini¢oes:

Definigdo 1: Dominancia

Um ponto A=(ay, &y, ..., 8&n) domina um outro ponto B=(b,, by, ..., bm) se
0i0{1,2..n}:fi(A)<fi(B)edjO{1,2..,n}:f(A)<f(B)

Definicéo 2: Solugdo ndo-dominada ou 6tima de Pareto

Um ponto A é uma solugdo ndo-dominada e pertence a fronteira de
Pareto se: ndo existe nenhum outro ponto B, tal que B domine A. Em
gera, para cada regido viavel existe um subconjunto S de solugtes néo-
dominadas, também conhecidas como 6timos de Pareto.

Observacao:

Existe uma diferenca entre um conjunto de solugdes ndo-dominadas e
um conjunto 6timo de Pareto. Um conjunto de solugdes ndo-dominadas é definido
no contexto de uma amostra do espaco de busca, enquanto que o conjunto 6timo

de Pareto é definido em relagdo atodo o espago de busca.
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i. Exemplo do Emprego das Definicoes Apresentadas

Um problema simples de otimizagdo multi-objetivo que foi proposto e
testado por Schaffer [57] (fungdo f,), consta de duas fungdes g e h que devem ser

simultaneamente minimizadas:

f2=(g(x),h(x)) sendo g(x) =% e h(x)=(x-2)*

A figura seguinte mostra a representacdo grafica das funcbes objetivo g e
h, sendo fé&cil identificar que as solugdes Otimas de Pareto devem estar
compreendidas no intervalo [ O, 2 ], ja que fora desta regido, tanto a funcéo g

como a h crescem.

Figura 9 - Fungdes g e h de um problema multi-objetivo ( f; - Schaffer [57] )

Dentro do intervalo [0, 2] acontece uma compensagao entre as fungdes
objetivo, isto €, enquanto uma cresce a outra diminui de valor, ndo sendo portanto
t&o trivial identificar as solugdes Gtimas de Pareto. Usualmente, recorre-se a um
gréfico paramétrico no espaco das fungdes objetivo para tais conclusdes, como

pode ser observado na figura que se segue:
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Figura 10 - Identificacdo de umafronteira de Pareto

Pelo grafico anterior é facil identificar a fronteira de Pareto, todavia, para
problemas maiores que 0 apresentado muitas vezes ndo € mais possivel uma
andlise gréfica do problema estudado, entrando ai os métodos computacionais

para aresolucdo do problema de otimizagéo.
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Capitulo IV

Algoritmos Genéticos

80 apresentados neste capitulo os principais fundamentos da técnica
dos Algoritmos Genéticos, além das origens do método, definicdes,
procedimentos, vantagens, parametros de configuragdo e outros topicos

importantes relacionados ao tema.
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1. Introducéo

Ha muito tempo, o homem tem se servido das caracteristicas e principios
existentes na natureza para a criagdo de maguinas, métodos e técnicas que
“melhorem” sua vivéncia neste planeta. Alguns exemplos tipicos desta teoria
foram as seguintes invencdes. avibes baseados nas caracteristicas dos passaros,
submarinos com sistemas de imersdo semelhantes ao dos peixes, sonares baseados

nos morcegos, dentre outros.

Recentemente novas técnicas tém sido inspiradas na natureza ou na
biologia de um modo geral, como as Redes Neurais que se baseiam no
funcionamento do cérebro humano para possibilitar aos computadores uma
chamada “Inteligéncia Artificial”.

Dentro deste contexto, surgia em meados do século XIX um dos mais
importantes principios no campo da evolucdo da vida, A Selecdo Natural de
Darwin, que defende a idéia de que na natureza, aqueles seres vivos com melhores
caracteristicas ou “adaptabilidades’, tendem a sobreviver frente aos demais.
Desde entdo, a medicina e suas ciéncias afins vém numa busca acelerada tentando
“mapear” toda ainformacdo genética humana, relacionando deste modo cada gene
de cada cromossomo as caracteristicas que eles representam nos individuos:

hereditérias, fisicas e funcionais.

Ha oito anos comecou o projeto Genoma em diversos centros do mundo,
liderados pelo ingtituto Nacional de Salide dos Estados Unidos, que contou com
investimento inicial de trés bilhdes de dblares. O principal objetivo do projeto é
descobrir, até 0 ano 2005, todos os genes do corpo humano e identificar mais de

trés hilhdes de seqiiéncias genéticas de cromossomos.

Os cientistas querem conhecer, antes do nascimento, a possibilidade de
cada ser humano desenvolver doencas com fatores hereditarios, podendo assim
evitar 0 desenvolvimento do mal, sga com terapias genéticas se a doenca for
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congénita ou com a interferéncia no estilo de vida do portador da mutacdo.

Atuamente, apenas a funcéo de cerca de 4% dos genes humanos sdo conhecidas.

Foi nestes Ultimos anos que a genética se adlavancou com as primeiras
clonagens redizadas no mundo, tendo para marco a famosa ovelha Dolly na

Inglaterra.

As clonagens e possiveis objetivos e consequiéncias destas descobertas
provocaram inimeras discordancias e precauctes por todo o planeta, afinal, quais
seriam 0os rumos da aplicacdo destes conhecimentos. S0 indiscutiveis as
vantagens oferecidas na prevencdo de doencas, contudo, sd0 assustadoras as
possibilidades da criagdo de novas doengas, mutagbes, clonagens individuais,

entre outras.

Cercadas por todas estas discussdes, outras ciéncias, aliadas as vantagens
computacionais hoje oferecidas, inspiraram-se mais uma vez nestes principios
para a resolucdo de outros problemas. Surgiu entdo, mais uma técnica de
inteligéncia artificial denominada Algoritmos Genéticos [19, 30, 52].

Os Algoritmos Genéticos sdo agoritmos de busca fundamentados no
processo da selecdo natural proposto por Charles Darwin e nos mecanismos da
genética. Foram inicialmente propostos por John Holland em seu livro publicado
em 1975 [36].

Uma grande aplicagdo dos Algoritmos Genéticos é em problemas de
busca: dado um conjunto de elementos ou individuos, desgia-se encontrar aquele

ou aqueles que melhor atendam a certas condigdes especificadas [03, 30, 44].
Os Algoritmos Genéticos transformam uma populacdo de individuos,

cada um com um valor associado de adaptabilidade, chamado de aptidéo, numa

nova geracdo de individuos usando os principios Darwianos de reproducéo e
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sobrevivéncia dos mais aptos, pela aplicacéo de operacbes genéticas tais como

recombinacgao e mutacao.

Cada individuo na populagdo representa uma possivel solucdo para um
dado problema, o que o Algoritmo Genético faz € procurar aguela que sgja muito
boa ou a melhor para o problema analisado pela criacdo genética de populacdes de
individuos cada vez mais aptos a extremizacdo da funcéo objetivo de interesse.

E impossivel mapear todos os problemas existentes dentro de um eixo
ordenado, entretanto, com uma representacdo abstrata desta forma e a adogéo da
eficiéncia com que os méodos resolvem cada problema individuamente para o
eixo das ordenadas, seria possivel determinar-se curvas indicativas da
“aplicabilidade x eficiéncia” dos métodos disponiveis (Figura 11).

Utilizando-se deste grafico encontram-se trés tipos extremos de métodos,

os quais foram ilustrados na figura seguinte:

Método 3

Eficiéncia

Método 2

Método 1

Prohletnas

Figura 11 - Aplicabilidade em Problemas x Eficiéncia de Resolucdo dos Métodos
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« Método 1 — pouco €ficiente para a totalidade dos problemas existentes.

« Método 2 - adtamente eficiente para uma pequena faixa de problemas,
entretanto, pouco eficientes ou nem aplicaveis paraa maior parte deles.

e Método 3 - razoavelmente eficiente para a totalidade dos problemas

existentes.

Dentro deste contexto, os Algoritmos Genéticos se aproximariam da
terceira classe de métodos, ndo sendo mais eficientes que aqueles projetados
especificamente para determinado problema tratado. Contudo, perturbagdes no
problema original trariam quase nenhum prejuizo aos AGs, mas possivelmente, a

inutilidade de outros métodos.

2. Histérico

Foram os gregos Anaximandro (séc. VI a.C.), Empédocles (V aC.) e
Aristételes (IV aC.) que deram 0s primeiros passos para a compreensdo da
histéria da vida. Entretanto, dentro de suas possibilidades, as contribuicdes
achavam-se voltadas mais para a descricdo da natureza de forma intuitiva que para

a apreensdo dos mecanismos de funcionamento [14].

Anaxagoras (5007-428 a.C.) chegou mesmo a supor que as espécies de
animais domésticos derivavam de similares selvagens. Contudo, fatava aos
gregos técnicas e materiais de pesquisa com gue pudessem ultrapassar 0s limites

da pura especulagéo.

Com o advento do cristianismo ganhou corpo a idéia da espécie fixa
cada ser vivo era teologicamente interpretado como um “padréo da Criagdo”. A
forma era fruto de um ato divino, um reflexo do préprio poder do Criador, sendo

imutéavel em st mesma.
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A primeira objecdo levantada contra essa teoria deveu-se a Santo
Agostinho (354-430), que dizia ser a intervencdo divina compativel com um
mundo capaz de desenvolver-se, “da mesma maneira que no gréo estdo contidas
invisivelmente todas as partes da futura &rvore’. Todavia, essa idéia, nascida da
observagdo do desenvolvimento individual, manteve-se confusa quanto ao

fenbmeno da evolugdo das espécies.

A partir do século XVII, o processo do conhecimento cientifico colocou
a possibilidade da investigacdo basear-se em fatos concretos. Neste novo cenario,
ndo podem ser esquecidos aqueles que foram pioneiros como Hooke (1635-1703),
John Ray (1627-1705), Maupertuis (1698-1759), Buffon (1707-1788), Erasmus
Darwin (1731-1802), avd de Charles Darwin, e Geoffrey de Saint-Hilaire (1772-
1844), que elaborou uma tese onde afirmava terem as espécies mais evoluidas
surgido ocasionalmente de monstros capazes de se desenvolver em ambiente
propicio. Esses homens consideraram a evolugdo como uma necessidade, mas
foram incapazes de tirar dos ainda escassos fatos conhecidos, provas gue
abalassem a oposicdo undnime dos tedlogos, cujas premissas nada tinham de
cientificas.

Apenas Jean Baptiste Lamarck formulou antes de Darwin uma hipotese
colocando a necessidade da evolucdo para compreender o aparecimento das
espécies atuais. Seu livro, Philosophie Zoologique, foi publicado em 1809 (ano
em que nascia Charles Darwin).

As idéias de Lamarck argumentavam que uma grande mudanga no meio
ambiente provocaria em uma espécie animal a necessidade de modificar seus
hébitos. Este era o fenbmeno da adaptacdo, que mostrava que 0S Seres Vivos se
encontram sempre adaptados em relacéo aos ambientes que vivem. Tal afirmacéo
permanece vdlida até hoje e sobre €la congtruiram-se as mais modernas
concepcoes sobre a evolucéo.
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Lamarck fundamentou suas idéias em duas suposicdes. a lei do uso e
desuso, e a transmissdo de caracteristicas adquiridas de pai para filho, ou a lei da
heranca dos caracteres adquiridos.

Quanto mais uma parte do corpo € usada, mais se desenvolve. Por outro
lado, as partes ndo usadas se atrofiam e enfraguecem. Lamarck raciocinou entéo
gue se as caracteristicas adquiridas individualmente pelo uso e desuso dos 6rgaos,
fossem transmissiveis de pai para filho, encontrar-se-ia a chave para compreender
a evolucdo dos seres vivos. Faltou a Lamarck o controle experimental, pois
embora bem elaborada e dotada de conceitos novos e corretos, sua teoria
esfacelou-se quando submetida a experiéncias.

Um pesquisador, Weissman, cortou sistematicamente as caudas de vinte
geragbes de camundongos, entretanto, na vigésima primeira as caudas
continuavam aparecendo t&o longas como na primeira. Todas as tentativas de
comprovar ateoria de Lamarck fracassaram.

Atualmente, a genética esta convicta de que os caracteres adquiridos ndo
s80 transmissiveis, deste modo, uma pessoa pode passar vinte anos a se queimar
ao sol, que seu filho terd as mesmas possibilidades de nascer moreno que teria se
Seu pai morasse num dos polos.

A adaptacdo realmente ocorria, mas ndo como Lamarck supusera. Ainda
assm, Lamarck pagou caro por sua intuicdo, uma vez que ndo pode provar o que
afirmava e foi por estarazdo ridicularizado de maneira atroz e desonesta.

O ensaio sobre a progressdo das populagOes, escrito por Malthus, deu a
Darwin a idéia da competicdo pela sobrevivéncia. A observacdo do trabalho dos
agricultores e pecuaristas, que aprimoravam suas criagdes através dos
cruzamentos, trouxe-lhe o conceito da selecéo das espécies.
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“O grilo é verde porque vive na grama”. (Lamarckista)

“Porque o grilo é verde, vive na grama”. (Darwinista)

A grande quantidade de provas a favor da evolugdo dos organismos era
realmente convincente, entretanto, ele ndo se satisfazia com isso e a partir das

evidéncias formulou uma hipotese explicativa dos mecanismos da evolucéo.

Nascido em 12 de fevereiro de 1809, Charles Darwin depois de 28 anos
de estudos e pesquisas publicou seu livro com o titulo “Da origem das Espécies
por Via da Selecdo Natural” ou “A Preservacdo das Ragas Favorecidas na Luta
pela Vida'. Os 1250 exemplares da primeira edi¢céo esgotaram-se hum Unico dia.
E, poucos dias depois, esgotaram-se mais 3000 exemplares de uma segunda
tiragem.

O tempo passou e novos conhecimentos somaram-se aos anteriores,
“evoluiu a teoria da evolugdo”. A ciéncia do século XX burilou as idéas de
Darwin e outros estudiosos. Assim, para Darwin, selecdo natural implicava na
eliminacdo dos menos aptos e na sobrevivéncia dos mais aptos na luta pela
existéncia A verdadeira questéo é saber se a selecdo natural € ou ndo a causa da
adaptacdo, mas sim como se produz a adaptaco.

A selecdo natural € apenas um dos elementos da adaptacdo que sereline a
outros, assim como a relacdo entre organismo e ambiente, e a hereditariedade.
Além disso, € preciso distinguir adaptacéo de adaptabilidade. Enquanto adaptacéo
€ 0 preparo do organismo para sobreviver num ambiente, adaptabilidade é a
capacidade de tirar partido do ambiente e controlalo. Nesse sentido de
adaptabilidade, 0 homem ¢é indubitavelmente o “rei da criacéo”. Mas, embora toda
histéria da civilizacdo humana nada mais sga que uma constante mudanca no
sentido de aumentar a amplitude e variedade do gustamento ao ambiente, a
evolugdo nos ensina que o homem ndo é fruto de uma criagdo especial, pois faz

parte da natureza e é feito da mesma esséncia de tudo o que é vivo.
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O desenvolvimento da genética estabeleceu que as caracteristicas
hereditérias sdo transmitidas através de genes (unidades quimicas que se
localizam no nacleo das células). Os genes sdo constituidos por uma substancia
quimica, 0 ADN, ou &cido desoxirribonucléico. Dispde-se aos pares, dentro de
filamentos visiveis a0 microscopio, chamados cromossomos. A propriedade
fundamental dos genes é que eles se auto reproduzem fielmente. Entretanto, néo
h& uma precisdo absoluta nessa auto reproducdo, assim, pode ocorrer uma
mutacdo génicaz 0 gene que até aguele momento produzia determinada
caracteristica passa a produzir outra.

Todo individuo nasce com seu lote herdado de gens (seu gendtipo). A
forma que ele tera em vida dependera deste genétipo, bem como do tipo de vida
gue ele levar. Mas 0 tipo de vida ndo alterard em nada seus genes. o atleta pode ter
musculos fortes, mas ele ndo transmite a seus filhos uma predisposicdo a
musculos fortes. Os fatores que iréo produzir mutagdes em seus gens, 0s agentes
mutagenos, como a radiacdo, variacbes de temperatura (para certas espécies),
fatores quimicos e fatores desconhecidos, agem ao acaso, podendo produzir tanto

mutacdes maléficas como benéficas.

Ocorre que, quando a mutagdo é adaptativa, os individuos tornam-se
mais capazes de explorar as oportunidades oferecidas pelo meio, desenvolvem-se
e produzem um nuimero maior de descendentes. Este fenbmeno chama-se
reproducdo diferencial e sua conseqiiéncia é a disseminacdo até a generalizagdo
das caracteristicas genéticas favoraveis dos melhores adaptados ao conjunto da
populagéo.

Modernamente, compreende-se o fendmeno da evolugdo como um
processo universal de adaptacdo em relacdo a0 ambiente. A mutagdo, Seu
mecanismo bésico, faz-se acidentalmente, mas sO persiste pela selecdo natural,
entendida como fenémeno de reproducéo diferencial.
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Estes principios basicos de Genética Populaciona que se baseiam na
idéia que a variabilidade entre individuos de uma populagdo de organismos que se
reproduzem sexuamente se da pela mutagcdo e pela recombinagdo genética, foi
desenvolvido durante as décadas de 30 e 40 por bidlogos e mateméticos de

importantes centros de pesquisa.

Nas décadas de 50 e 60, muitos bidlogos comegcaram a desenvolver
simulagdes computacionais de sistemas genéticos, entretanto, foi John Holland
guem comegou, seriamente, a refinar suas idéias sobre 0 tema, culminando em
1975 na publicagéo de seu livro, “Adaptation in Natural and Artificia Systems’,
hoje considerado o marco dos Algoritmos Genéticos. Desde entdo, tais algoritmos
vém sendo aplicados com sucesso nas mais diversas areas, dentre elas: otimizagéo

e aprendizado de maguinas.

3. Definicoes

As principais definigdes relacionadas com os AGs s&o:

Cromossomo - Cadela de caracteres representando aguma
informagdo relativa as variaveis do problema. Cada cromossomo

representa deste modo uma solugdo do problema.

+ Gen ou Gene - E a unidade bésica do cromossomo. Cada
cromossomo tem um certo nimero de gens, cada um descrevendo

uma certa variavel do problema.
» Populagdo — Conjunto de cromossomos ou solugoes.

» Geragdo — O numero daiteracdo que o Algoritmo Genético executa.

» Operacdes Genéticas — Operacfes que o Algoritmo Genético realiza

sobre cada um dos cromossomos.
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» Espaco de Busca ou Regido Vidavel — E o conjunto, espago ou
regido gque compreende as solugdes possiveis ou viaveis do problema
a ser otimizado. Deve ser caracterizado pelas fungdes de restricéo,

que definem as solucbes viaveis do problema a ser resolvido.

» Funcdo Objetivo ou de Avaliagio — E a funcdo que se quer
otimizar. Ela contém a informagdo numérica do desempenho de cada
cromossomo na populacdo. Nela estdo representadas as caracteristicas
do problema que o Algoritmo Genético necessita para realizar seu

objetivo, sendo expressa normalmente como:
J =1 (X1, X2, ..oy Xn )

onde X1, X2, ..., Xn S80 &S variaveis que o algoritmo procura determinar
para otimizar J. Esta funcdo objetivo € em principio, calculada para
cada cromossomo da populagéo.

4. Diferencas entre os Algoritmos Genéticos e os M étodos
Cléassicos

Os métodos classicos de otimizacdo iniciam-se com um Unico candidato,
chamado de solucdo bésica, e pelo calculo de derivadas se determina para qual
direcdo se deve caminhar na busca do proximo candidato. Por trabalharem com o
célculo de derivadas, sdo denominados algoritmos de ordem n, onde n é a maior
derivada utilizada. Exemplos tipicos sdo 0s métodos dos gradientes conjugados e
de Newton, que por utilizarem derivadas primeiras e segundas, respectivamente,
s80 caracterizados como algoritmos de primeira e segunda ordem. Todavia,
classificagbes intermediarias sdo também possivels, como é o caso do método
Quasi-Newton, que se Situaria entre os dois anteriores.
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O maior problema destes algoritmos mateméticos € que ndo existe
nenhuma garantia da obtencdo de um ponto extremo global, ou segja, o agoritmo
convergira para o extremo local mais préximo da diregdo de busca determinada
pelas derivadas. Por esta razéo, tais algoritmos s mais convenientemente
empregados para problemas unimodais, aqueles que apresentam apenas um

extremo no intervalo considerado.

A aplicagcdo destes algoritmos para problemas multimodais ndo € t&o
simples, ja que a solugcdo encontrada depender4 do ponto de partida inicial,
podendo na maioria das vezes se encontrar uma solucdo extrema local muito

“pior” gque a solucdo 6tima globa desconhecida e procurada.

Os Algoritmos Genéticos representam uma classe de ferramentas muito
versitil e robusta a ser empregada na solugéo de problemas de otimizagdo, embora
nao devam ser considerados estritamente extremizadores de funges. Assm como
outros métodos, por ndo empregarem o calculo de derivadas, mas sim atuarem
diretamente na busca das solucBes no espaco vidvel, ele é classificado como

método direto ou de ordem zero.

Quando utilizado no contexto de otimizacdo, os Algoritmos Genéticos se
distinguem dos métodos cléssicos de Programacdo Mateméatica basicamente pelos
seguintes aspectos.

» Emprega sempre uma populacéo de individuos ou solugoes.

* Opera com uma codificaco das possiveis solugdes (gendtipos) e ndo
com as solugdes propriamente ditas (fendtipos).

» Trabalha com regras de transicdo probabilisticas.

* Na&o requer informagdes adicionais (derivadas, por exemplo) sobre a

funcéo a otimizar.
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Deste modo, a busca por solugdes pode se dar sobre conjuntos né&o-
convexos e mesmo diguntos, com funcdes objetivo também ndo-convexas e ndo-

diferencidveis, e smultaneamente com varidveis reais, l6gicas e inteiras.

Outra grande diferenca dos métodos cléssicos para os Algoritmos
Genéticos € que estes ndo se prendem tdo facilmente a extremos locais, uma vez
que se trabalha com uma populagdo de individuos e se realiza a busca dentro de
toda aregido vidvel disponivel.

5. Estrutura dos Algoritmos Genéticos

Existem inUmeras estruturas de Algoritmos Genéticos, com variagdes de
procedimentos e operadores empregados, entretanto, as trés estruturas mais
encontradas dos algoritmos sdo [03, 54]:

» Algoritmo Genético “ genérico”

Algoritmo Genético genérico
Inicialize a populagdo de cromossomos (geracéo i = 1)
Avalie individuos na populagdo (funcdo objetivo e sobrevivéncia)
Repita (evolucéo)
Selecione individuos para reproducéo
Aplique operadores de recombinagdo e/ou mutagao
Avalie individuos gerados na populacéo
Selecione individuos para sobreviver (geracdo i =i + 1)
Até objetivo final ou maximo de geracdes

Fim

Figura 12 - Algoritmo genético genérico
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Segundo a maneira pela qual os individuos criados sdo inseridos na
populagdo, sdo apresentados a seguir dois tipos extremos de Algoritmos
Genéticos, 0s quais sdo conhecidos na literatura como: “geracional” e “em
regime” (steady-state).

* Algoritmo Genético “ geracional”

Neste extremo de algoritmo, “toda” a populagéo € substituida por novos
individuos gerados pelo processo de selecéo e aplicacdo dos operadores genéticos.

Algoritmo Genético geracional
Inicialize a populagdo P de cromossomos
Avalie individuos na populacdo P
Repita
Repita
Selecione 2 individuos em P para reproducédo
Aplique operador de recombinagdo, probabilidade pc
Aplique operador de mutagéo, probabilidade pm
Insranovo individuo em P
Até populagdo P completa
Avalie individuos na populagdo P
P—P
Até objetivo final ou maximo de geracdes

Fim

Figura 13 - Algoritmo genético geracional

Deve-se observar que como toda a geragdo (de “pais’) € integralmente
substituida por outra mais nova (de “filhos’), ndo existe “convivéncia’, havendo
assm a perda de bons individuos no processo. Por esta razdo, especialmente em
problemas de otimizagdo, um procedimento freglentemente empregado € o
“elitismo”, ou sga, o(s) melhor(es) individuo(s) de uma geracdo €(s0)

preservado(s): uma copia € passada diretamente para a geracdo seguinte.
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* Algoritmo Genético “ emregime’

Neste outro extremo de algoritmo, apenas “um’ individuo é criado de
cada vez e, depois de sua avaliacdo, ele serd inserido na populacdo em
substituicdo a algum outro elemento, por exemplo, o pior de todos ja existentes.
Caso €ele sgja pior que todos os ja existentes entdo nada € alterado e procede-se

uma nova criacdo de individuo.

Com o intuito de facilitar a comparagdo do individuo gerado com os
individuos ja& existentes na populagdo, utilizase um ordenamento dentro da
populacéo, desta forma, o individuo gerado € comparado apenas com o Ultimo
individuo do ordenamento, caso sgja superior a €le, assumird sua posicdo
correspondente no ordenamento, sendo o Ultimo eliminado pela selegcéo natural.

Algoritmo Genético em regime

Inicialize a populagdo P de cromossomos

Avalie individuos na populacdo P

Repita
Selecione operador genético
Selecione individuo(s) para reproducédo
Aplique operador genético selecionado
Avdlie individuo(s) gerados
Selecione individuo f para sobreviver
Sef é melhor que o pior elemento de P ent&o

Insraf em P de acordo com sua ordem
Até objetivo final ou maximo de geracdes

Fim

Figura 14 - Algoritmo genético “em regime’ — steady-state

Entre estes dois extremos de algoritmos Situam-se outros que somente
uma parte da populacdo é subgtituida: “pais’ e “filhos’ podem vir a coexistir.
Outros esquemas de reproducdo podem também ser encontrados na literatura.
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6. Aspectos Principais dos Algoritmos Genéticos

6.1. Representacao e Codificagéo

A representacdo ou codificagdo das varidvels de projeto a serem
otimizadas proporciona um grande impacto no desempenho de busca, devendo ser
0 mais simples possivel sem perder, no entanto, as caracteristicas de representacéo
do problema tratado.

Existem inOmeras formas de representacdo das variaveis, tais como:

binaria, nUmeros inteiros ou nUMeros reais.

A maioria dos trabalhos desenvolvidos utiliza a codificacdo binaria, onde
cada cromossomo é um vetor composto por zeros e uns, com cada bit
representando um gene do mesmo.

Para problemas de otimizacdo com variaveis reais, uma codificacdo
bindria pode ser introduzida pela conversdo de valores numéricos de ponto
flutuante para valores binarios de comprimentos fixados, sempre se necessitando a
posteriori readlizar 0 caminho inverso para avaliagdo da funcdo de aptidao. Existe
assim, uma desvantagem no caso da representacdo binaria, que seriam as

constantes conversdes entre valores de ponto flutuantes e binérios.

Uma vez definidas as varidveis de projeto relevantes para a resolucéo do
problema de otimizagdo, bem como em qual forma tais variaveis seréo
representadas, deve-se concatenar as respectivas representacbes de maneira a

formar o cromossomo.

Existe ainda a posshbilidade de associar-se mais de um cromossomo a
cada individuo, analogamente ao gque ocorre na biologia, onde o Homo Sapiens,
por exemplo, é dipldide, isto €, possui Cromossomos aos pares.
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6.2. Geracéao da Populacéo I nicial

A populacdo inicial de individuos ou cromossomos é na maioria das
vezes redizada de forma aleatOria, embora exisstam ocasides onde é mais
apropriada uma selecdo heuristica da mesma, introduzindo logo de inicio, um ou
mais individuos “interessantes’, como por exemplo, solucdes aproximadas
conhecidas contendo algum tipo de informagdo prévia. Diversos trabalhos
realizados comprovam que a inicializagdo, em gera, ndo € critica, desde que a
populagdo inicial contenha cromossomos suficientemente variados [07, 30].

6.3. Avaliacao da Populacao

A avaliacgo da populagdo é redizada pela funcéo de aptiddo, que deve
indicar a “qualidade” de cada individuo na populagdo. Para problemas de
otimizagdo ela esta intimamente ligada a funcéo objetivo que se deseja extremizar.
Para problemas de maximizagdo, por exemplo, a fungdo de aptiddo pode ser
tomada como uma modificagdo da fungédo objetivo:

f(xX)=g(x)+C

onde C é uma constante introduzida para 0s casos onde 0 processo de selecdo
exige que a aptiddo sga positiva Com o processo natural de evolugdo, os
individuos passam a ter aptiddes cada vez mais semelhantes entre si, podendo ser
necessario aumentar a pressio de selegcdo pela adogdo de alguma estratégia da
seguinte forma:

f(x)=h(g(x)

com uma certa fungdo h escolhida convenientemente.
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N&o existe a necessidade de se calcular as derivadas da funcéo objetivo e,
conseqientemente, um algoritmo genético pode ser utilizado também sem
nenhuma modificagdo para otimizar funcdes ndo diferenciaveis.

Outro fato interessante é que a aptidao pode variar ao longo do processo
evolutivo, de maneira dinmica e estocastica, imprecisa € mesmo subjetiva, no
caso de algumas aplicacOes artisticas como musica e pintura, por exemplo.

E preciso lembrar, entretanto, que a escolha da fungdo de aptiddo € paraa
maioria das aplicaces a etapa critica do processo, ja que ela devera ser avaliada
para cada cromossomo de cada populagéo dentro do processo evolutivo.

6.4. Esquemas de Selecdo

O processo de selecdo baseia-se no principio da “sobrevivéncia dos
melhores individuos’, onde o0s cromossomos com mehor aptiddo ou
adequabilidade recebem uma maior probabilidade de serem copiados para um
novo conjunto, denominado populagdo temporéria, de onde seréo aeatoriamente
escolhidos para reproducdo. Em contrapartida, os individuos com baixa aptiddo
serdo descartados da populagdo conforme a pressio de selecdo do esquema
utilizado.

Na pratica computacional, esta populacéo temporaria ndo é literalmente
formada, isto €, os individuos j& sdo diretamente selecionados da populagdo aos

pares para a reproducdo, sendo seus herdeiros implantados na préxima geracéo.
Inimeros esquemas de selecdo [05] j& foram propostos e implementados

na prética dos Algoritmos Genéticos, alguns ndo sendo biologicamente plausiveis.

Na sequiéncia, alguns dos mais empregados sdo discutidos:
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6.4.1. Selecdo Proporcional a Aptidao via M éodo da Roleta

Este é o0 esquema original de selecdo proposto por Holland [36], por esta
razdo, ele € ainda hoje muito utilizado nas implementacdes, apesar de apresentar
algumas falhas relevantes de funcionamento que seréo comentadas adiante.

Uma forma de quantificar a probabilidade pi do i-ésimo individuo da
populacdo vir a ser selecionado para reproducdo € o cdculo proporcional ao seu
valor dafuncdo de aptidao, f; = f (x).

Uma possivel implementacdo seria:

fi
P ==

2.

J=1

onde f; é assumida positivae N é o tamanho da populacéo.

Uma vez definida a forma de quantificagdo da probabilidade de
sobrevivéncia de cada individuo da populacdo, emprega-se um dos muitos
métodos utilizados para a selegdo dos individuos propriamente dita.

Um dos métodos largamente empregados para ta finalidade é o
conhecido “método da roleta’, onde cada individuo da populagdo é representado
proporcionamente ao seu indice de aptiddo. Assim, os individuos com alta
aptidéo recebem uma porgéo maior da roleta, enquanto que os de baixa aptidao
ocupardo uma porcdo relativamente menor. Deste modo, redliza-se o langamento
N vezes da roleta, dependendo do tamanho da populacéo, e escolhe-se para a
populacéo temporéria aqueles individuos por ela sorteados.
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Indiwidue  Aptidic  Aptidio

5 Fi8) Eelativa
51 10110 2.23 0.14
Sz 11000 1.27 0.47
53 11110 1.05 0.07
B4 01001 335 0.21
35 00110 1.69 01

Figura 15 - Exemplo do Método da Roleta

O méodo da roleta tem a desvantagem de possuir uma ata variancia,
podendo levar a um grande nimero de copias de um bom cromossomo, o que faz
diminuir a diversidade da populagéo. Esta falha pode ocasionar uma convergéncia
prematura do agoritmo para uma solugdo ndo almejada. Por outro lado, quando a
evolucdo esta avangada, onde as aptiddes ndo diferem muito entre s, observa-se
uma estagnagdo do algoritmo, isto €, uma baixa pressdo de selecdo entre aptiddes
parecidas.

Este modelo também é fortemente dependente da escala da fungdo de
aptiddo. Como exemplo, sgja uma populacdo de 10 individuos com valores de
aptidéo sequénciais de 10 (melhor) a 1 (pior). A probabilidade de selecdo do
melhor individuo é pn=16,6% e a do pior py=1,5%. Caso ocorra uma trandagéo
(soma) de 100 unidades na funcdo de aptiddo de todos os individuos, as
probabilidades ser&o agora: p'm=10,4% e p'p=9,5%. Deste modo, observa-se que as

probabilidades do melhor e do pior individuos se tornam quase idénticas.

Esta propriedade indesgavel fez surgir o desenvolvimento de vérios
métodos de escalonamento, tais como: escalonamento estatico linear, din@dmico
linear, exponencial, logaritmo e truncamento sigma. Outro método utilizado para
atenuar esta caracteristica € redizar a selegdo acima (over selection) de uma certa
porcentagem dos melhores individuos, isto €, forcar que 80%, por exemplo, dos
selecionados sgjam tomados dos 20% melhores individuos da populagéo.
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6.4.2. Selecdo Estocastica Remanescente sem Substituicéo

Este método parece realizar melhor o processo de reproducéo e apresenta

0 seguinte procedimento:

Calcula-se diretamente o numero esperado de copias para cada

Cromossomo:

E = N.pi

onde N é o tamanho da populacéo e a parte inteira de E;, designada por int (E),

serd 0 numero esperado de copias.

li = int (E)

deste modo, o cromossomo i serd copiado |; vezes na populagdo temporaria.

Calcula-se a seguir o residuo:

R=E-I

gue representa a probabilidade do cromossomo ser copiado novamente. Por

exemplo, um cromossomo para o qual E; = 2.75 serd copiado duas vezes, e podera
ser copiado novamente com uma probabilidade de 0.75.

6.4.3. Selecéo por Ordenacédo: Linear e Exponencial

Neste modelo os individuos sdo ordenados pelas suas aptiddes, tal que: fi
>f; parai < j, ou sgja, do melhor para o pior. Depois, a cada individuo é atribuida
uma probabilidade de selecdo pi tomada de uma dada distribuicdo, sendo
restringida paraque: Y pi = 1.

Algoritmos Genéticos

49



As distribuicbes mais comuns sd0 respectivamente a linear, pi = a.i + b
(a<0), e a exponencid, pi = a exp(b.i+c), conforme os gréafico abaixo,

correspondentes ao exemplo da pagina 46:

016

0144

012

0.084

006

0.0

0.02+4

z 4 NG 8 10
I

Figura 16 - Distribuicdo Linear para Selecdo via Ordenamento

0.5

0.9+

0.3+

0.2+

2 4 N 8 10
I

Figura 17 - Distribuicdo Exponencial para Selecdo via Ordenamento

A distribuicdo exponencial equivale a selecionar o primeiro individuo
com probabilidade p, o segundo com probabilidade p o terceiro com p* e assm
por diante. Lembrando quep<1ep" < p™™.
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As principais vantagens do modelo de selecéo via ordenamento so:

* N&o causa convergéncia prematura, ja que nenhuma solucéo tem N;
>> 1.

* N&o permite estagnagdo, porque mesmo quando a evolugdo esta
bastante avangada Ny Z N> Z ...

* N80 é necessria uma aptiddo explicita, pois para ordenar o0s
individuos apenas a habilidade de comparacdo dos mesmos €
suficiente.

Como desvantagens destacam-se:

» Esfor¢o computaciona para ordenamentos constantes.

« Dificil andlise tedrica de convergéncia.

6.4.4. Selecao por Torneio

Este € um dos modelos mais simples para implementagdo computacional
com bons resultados encontrados.

A idéa é promover um torneio entre um grupo de N (N>2) individuos
aeatoriamente tomados da populagdo. Assim, o individuo com o maior vaor de
aptidao no grupo € selecionado, enquanto que 0s demais sao descartados.

Dentre suas vantagens citam-se;

* N&o acarreta convergéncia prematura.

» Combate a estagnacéo.

* Nenhum esforco computacional extra €& necessario, tal como
ordenamentos.

* Aptiddo explicita € desnecessaria.

* Inspiragdo bioldgica do processo.
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6.4.5. Selecdo Elitista

O modelo de selecdo dlitista normalmente é acoplado a outros métodos
de sdecdo, na tentativa de se aumentar a velocidade de convergéncia do

algoritmo, bem como em aplicagdes onde possa ser Necessario 0 seu emprego.

Este processo simplesmente copia os N (N=1) melhores individuos da
populacdo corrente para a proxima geracdo, garantindo gque estes cromossomos

ndo sejam destruidos nas etapas de recombinagdo e mutagéo.

Na maioria das implementacdes, normalmente, pelo menos o elitismo do

melhor individuo é utilizado.

A principal vantagem do elitismo € garantir que ndo se perca o melhor
individuo durante o processo evolutivo e, com isto, gerar uma seqiéncia

monotonica, onde o resultado n&o piora.

Sua desvantagem € a possibilidade de forcar a busca, pela presenca de
mais uma copia do melhor individuo, na direcdo de algum ponto 6timo local que
tenha sido descoberto antes do global, embora um agoritmo genético possa

escapar de tais armadilhas.
Uma dternativa é guardar separadamente a melhor solucdo encontrada

durante a evolugdo, para no final da execucdo designa-la como o individuo 6timo
encontrado, mesmo que ele ndo esteja presente na Ultima geracéo da execucéo.
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6.5. Reproducéo ou Cruzamento

O processo de selegdo ndo introduz novos individuos na populacéo
temporaria, apenas 0s chamados genitores, que servirdo como pais para a hova
geracao, composta pelos filhos.

Na etapa de reproducdo, o algoritmo tenta criar novas e melhores
solugbes (individuos mais aptos). Sendo a forma mais simples e natural de
cruzamento a chamada “cruzamento em um ponto”, descrito a seguir.

Como passo inicial, toda a populagdo tempor&ia é agrupada
aleatoriamente por pares para gerar um conjunto de N/ 2 genitores potenciais.

O cruzamento é aprovado por um processo de decisdo semelhante ao de
um “langamento de moeda’. Para isto, deve-se escolher uma probabilidade de
cruzamento P igual para cada par. O lancamento de moeda corresponde aqui a
gerar, para cada par, um valor aeatorio entre 0 e 1. Logo, pela comparacdo do
valor gerado de cada par com a probabilidade P, defini-se se o cruzamento é ou
ndo permitido da seguinte forma: se o valor gerado pelo langcamento for inferior a
P, 0 cruzamento é permitido, caso contrario, 0s genitores sdo mantidos
inalterados.

6.6. Operador es Genéticos

O principio basico dos operadores genéticos é transformar a populacéo
através de sucessivas geragdes, para obter um resultado satisfatério no final do
processo. Deste modo, eles sGo extremamente necessarios para que a populacdo se
diversifique e mantenha as caracteristicas de adaptacdo adquiridas pelas geracdes

anteriores.
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6.6.1. Operadores de Recombinacdo

Ao cruzar pelo menos dois pais, uma ou mais novas solugdes sdo criadas
intercambiando-se a informagdo genética dos genitores em um ou mais pontos que
também sdo selecionados aleatoriamente.

Este operador, também conhecido como crossover, pode ser utilizado de

véarias maneiras, onde as mais empregadas séo:

* um-ponto - um ponto de cruzamento é escolhido e a partir dele as
informacbes genéticas dos pais sdo trocadas, conforme exemplo
abaixo.

* multi-pontos — é uma generalizacdo da idéia de troca de material

genético, onde muitos pontos de cruzamento podem ser utilizados.

* uniforme - ndo utiliza pontos de cruzamento, mas determina através
de um pardmetro global, probabilidade de mascara, qua a
probabilidade de cada variavel ser herdada de cada pai.

A figura seguinte mostra um exemplo de dois cromossomos (escuro e
claro) redlizando o cruzamento no ponto 4. AsSim, 0S NOVOS CrOMOSSOMOS

substituirdo os genitores na nova populagéo.

[LOT0T] (110701 (101

(00100 [100100] (10010

Figura 18 - Exemplo de Recombinacao
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6.6.2. Operadores de M utagéo

O operador de mutacéo € necessario para a introducéo e manutencdo da
diversdade genética na populagdo, aterando arbitrariamente um ou mais
componentes de uma estrutura escolhida, como ilustrado na figura abaixo. Ele
fornece assm, meios para a introducdo de novos elementos na populagéo,
assegurando que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do espaco de
busca nunca sgja zero, com o intuito de tentar contornar o problema de 6timos
locais.

O operador de mutagéo € aplicado aos individuos com uma probabilidade
dada pela taxa de mutacdo Pn. Geramente se utiliza uma taxa de mutacéo

peguena (como na genética natural), pois é um operador genético secundario.

Antes da Mutagio: 1 1@0 0

Depots da Mutagdo: 11000

Figura 19 - Exemplo de Mutagdo

7. Parametr os de I nfluéncia e Configur acoes

A configuracdo correta dos parémetros de influéncia € sem davida, um
dos aspectos mais relevantes dentro da estratégia dos Algoritmos Genéticos. N&o
existe muita literatura sobre este tema, uma vez que tais configuragdes iréo
depender entre outras coisas da aplicagdo resolvida, entretanto, é intuitivo que este
passo é de muita importancia para um bom desempenho do mecanismo de busca.

A €ficiéncia e o funcionamento de um Algoritmo Genético é altamente
dependente dos seus parametros de controle, sendo 0s basicos agueles descritos a

seguir.
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7.1. Tamanho da Populagdo - N

O tamanho da populacdo indica 0 nimero de cromossomos em cada

populagdo, normalmente constante durante a evolugéo.

Uma grande populagdo apresentard uma maior diversidade de solugdes,
contudo, computacionalmente serdo dispendiosas tantas avaliagOes de fungbes de
aptiddo. Assim, a principal influéncia deste parémetro estd relacionada com o

desempenho global e a eficiéncia dos AGs.

Com uma populagéo pequena o desempenho pode cair, pois deste modo a
populagcdo fornece uma peguena cobertura do espago de busca do problema. Por
outro lado, uma grande populagdo geralmente fornece uma cobertura
representativa do dominio do problema, além de prevenir convergéncias
prematuras para solucdes locais ao invés de globais. No entanto, para se trabalhar
com grandes populagdes SG0 necessarios Maiores recursos computacionais ou que
o algoritmo trabalhe por um periodo de tempo maior.

Uma idéa interessante é relacionar o tamanho da populacdo com o
tamanho do cromossomo, ou sgja, quanto maior for 0 cromossomo maior devera
ser 0 tamanho da populacéo para uma diversidade razoavel.

Muitos pesquisadores sugerem a titulo de grandeza, tamanhos de

populagdo entre 20 e 100 cromossomos, podendo atingir valores bem mais altos

no caso da programacao genética.

7.2. Taxa ou Probabilidade de Cruzamento - P.

Este parametro indica com qual taxa ou probabilidade ird ocorrer o

cruzamento entre individuos selecionados na populagéo.
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Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novas estruturas seréo
introduzidas na populagdo. Em contrapartida, se ela for muito alta, estruturas com
boas aptidées poderdo ser retiradas mais rapidamente da populagdo, ocorrendo
perda de estruturas de ata aptiddo. Vaores baixos podem ainda tornar a

convergéncia do algoritmo muito lenta.

Gerdmente, a taxa de cruzamento varia entre 0.5 e 0.95. Mas estes
nimeros indicam apenas uma ordem de grandeza, ja que existem inimeros tipos
possiveis de cruzamentos, 0s quais sdo limitados apenas pela capacidade criativa

de seus inventores.

7.3. Taxa ou Probabilidade de M utacgéo - Pn,

A taxa de mutagdo indica a probabilidade ou taxa em que havera a

mutacdo de cromossomos nas populacdes ao longo da evolugéo.

A mutacdo € empregada para fornecer novas informagdes dentro das
populagdes, prevenindo que as mesmas se tornem saturadas com Cromossomos
similares a medida que visa aumentar a diversidade populacional e possibilita
ainda uma maior varredura do espaco de busca.

Ha de se tomar cuidado, pois com uma taxa muito alta a busca pode se

tornar essencialmente aeatoria

Alguns pesguisadores recomendam a escolha da taxa de mutagdo com
base no tamanho dos cromossomos e das populages.

De Jong [22] sugere que a taxa de mutacdo deva ser inversamente
proporciona ao tamanho da populagéo.
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Hesser e Manner [59] sugerem gque uma taxa étima de mutagdo pode ser
achada pela expresséo:

P, = (N.2)*
sendo N o tamanho da populagdo e L o comprimento dos cromossomos.

Como os demais pardmetros, a taxa de mutacdo ideal dependerda da
aplicacdo a ser resolvida, todavia, a maioria das taxas utilizada varia entre 0.001 e
0.1

7.4. Recomendactes de Autores

De Jong faz agumas recomendagOes com base na observacdo do
desempenho de 5 exemplos de otimizagdo via Algoritmos Genéticos, 0s quais
incluem aspectos complicantes como descontinuidades, alta dimens&o e ruido. Ele
sugere para um desempenho satisfatério de uma vasta gama de problemas a
seguinte configuragéo de parametros [22]:

(N, P¢, Pr) = (50, 0.6, 0.001)

Grefenstette [29] em simulagdes smilares concluiu que para um melhor
desempenho, quando a média da funcéo objetivo de cada geragcdo é usada como o

indice a ser otimizado, devem ser adotados 0s seguintes nimeros:
(N, Pe, Pm) = (30, 0.95, 0.01)
Jaonde o indice a otimizar € a fungdo objetivo do melhor cromossomo na

populagdo, normalmente o indicador mais usado para rotinas de otimizagéo, ele
recomenda os seguintes valores:

(N, Pe, Pm) = (80, 0.45, 0.01)
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8. Vantagens e Desvantagens dos Algoritmos Genéticos

8.1. Vantagens dos Algoritmos Genéticos

» S&o robustos e aplicaveis a uma grande variedade de problemas.

* N&o requerem conhecimentos ou informacOes dos gradientes da
superficie definida pela fungéo objetivo.

* Descontinuidades ou complexidades presentes na superficie

acarretam pouco ou nenhum efeito no desempenho da busca.
» S&0 mais resistentes a se prenderem a 6timos locais.

¢ Apresentam um bom desempenho para uma grande escala de

problemas.

* Sd0 de fécil implementacdo e proporcionam maior flexibilidade no

tratamento do problema a ser resolvido.

8.2. Desvantagens dos Algoritmos Genéticos

» Dificuldade para achar o 6timo global exato.
* Requerem um grande nimero de avaliagOes de fungdes de aptidao.

* Grandes possihilidades de configuragbes que podem complicar a

resolucéo do problema tratado.

Algoritmos Genéticos

59



9. Sumario e Discussao

Embora no presente trabaho tenha-se dado uma maior abordagem da
utilizacdo dos Algoritmos Genéticos para a resolugdo de problemas de otimizagéo,

outras aplicagdes desta técnica sio possivels e tem sido utilizadas, tais como:

* gerenciamento de carteiras de agdes, desenvolvimento de estratégias
para leildes, deteccdo de fraudes em movimentos na bolsa de valores,
dentre outras na area de economia e finangas;

* modelagem e estudo de problemas em Ecologia, genética
populacional e na relagdo entre aprendizagem do individuo e
evolucdo da espécie;

* construgcdo automética de programas para a redizacdo de tarefas
especificas e outras estruturas computacionais como redes neuronais,

» criagdo de imagens, texturas, musicas e estruturas complexas,

* mineragdo de dados (Data Mining);

Pelas suas caracteristicas de robustez, flexibilidade e relativa facilidade
de implementacdo, acredita-se que os Algoritmos Genéticos irdo ganhar uma
maior atencdo com o decorrer do tempo, principalmente, pela rapida evolugdo dos
computadores que deverdo tornar as aplicacbes desta técnica cada vez mais

viaveis e engenhosas.

Para 0s proximos anos um maior nimero de dternativas “mistas’ da
idéia genética com outras estratégias, que Ihe agreguem novas capacidades, serdo
desenvolvidas, aprimoradas e difundidas no meio técnico, aumentando o leque de
aplicacOes e trazendo novos beneficios na resolucéo dos problemas ja tratados.

Para problemas de otimizagdo as vantagens do emprego de Algoritmos
Genéticos sdo consideraveis, principamente pela sua versatilidade na obtencéo de
solugdes dtimas globais, enquanto espera-se que suas desvantagens sejam sanadas
por uma maor consolidacdo da técnica e pelo avanco das capacidades

computacionals.
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Capitulo Vv

Topicos Adicionaisem AGs

N este capitulo sdo discutidos aguns temas e estratégias
relacionados com a técnica dos agoritmos genéticos que podem
facilitar, agilizar e melhorar o seu funcionamento.

1. Tratamento das RESIFNGOES ........cuiveeiieeiie et 62
2. Problemas com MUItiploS OBJELIVOS ........oeiviieiiriieeiiecee e 62
S HIDNAIZAGAD ... 63
4. ComMPULBCA0 Paralela.........cccuveiuiiiiieiieee e 64
5. TimMe de AlQOITMOS. .....coiiuiiiiiii et 65
6. ACADLAGCED. ... eeeeeeiee ettt re e 66
7. Distribuicgo Uniforme da Populagao Inicial ...........ccccveiiiiiieiiiiiiciiccec e 66
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1. Tratamento das Restricoes

Embora os Algoritmos Genéticos tenham sido inicialmente aplicados
com sucesso em problemas de otimizacdo sem restricdes, foi uma questdo de
tempo para surgirem as primeiras utilizaces da técnica na resolucéo de problemas
com restri¢Oes, caracterizados pela seguinte formulagdo:

Extremize f (i, X2, ... ,Xn)

sujeitoa g (X) =0 i=1,2,..,J
he (X) = 0 k=1,2 ..,K
Y <x<x® i=1,2..,N

Na maior parte das aplicacbes € empregada a técnica de penalizagdo para
introduzir as restricdes do problema na prépria funcdo objetivo, técnica esta
também utilizada por muitos métodos mateméticos de otimizagcdo. Todavia, ja
existem formas de abordagem para este problema sem o emprego de fungdes de
penalizacdo, bem como outras aternativas mais inovadoras tal como agoritmos
co-evolucionarios que preservam um maior nimero de populagdes interagindo
entre si. Estes estudos sdo bem recentes e proporcionam uma vasta area de

pesquisa a ser desenvolvida[50].

2. Problemas com M ultiplos Objetivos

Véarios problemas reais sdo formulados por uma colecdo de objetivos a
serem extremizados, os quais s80 muitas vezes conflitantes entre si. Porém, em
muitas destas aplicagdes sdo redlizadas simplificagdes no problema origina de
forma a combinar vérios objetivos numa unica fungdo. Ou ainda escolhendo-se
aquele que dentre os objetivos do problema requer prioridade de extremizacéo,

normalmente o custo.
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Nos ultimos anos vém aumentando os estudos na area da otimizagcdo
multi-objetivos, trazendo como consegiéncia 0 desenvolvimento de métodos
mateméticos paratal tarefa.

Um exemplo [53] de aplicacdo multi-objetivos é o projeto de pontes, pois
dém da minimizacdo do custo ou peso é de fundamental importancia a
maximizagdo das frequéncias naturais de vibragdo da estrutura para melhorar o
seu desempenho dindmico. Observa-se que estes objetivos sdo conflitantes, ja que
para menores pesos, menores serdo as frequéncias naturais de vibragdo e maiores

0s riscos de colapso estrutural por efeito de ressonancia.

Um méodo matematico utilizado para a otimizagdo multi-objetivos é a
Programagdo Objetiva [38, 39, 53], que € um procedimento interativo para o
usudrio e que tem tido crescente utilizagdo, embora, apesar de se tratar de um
método matemético, ndo apresenta garantias da obtencdo de extremos globais,

além de ser um método hierarquico com solugdo Unica.

Como os Algoritmos Genéticos trabalham com uma populagdo de
solugdes, eles sGo naturalmente adequados para a determinacdo simultanea de
varias soluctes Pareto-6timas, isto €, solucbes ndo-dominadas [37].

3. Hibridizacdo

Uma adternativa para melhorar o funcionamento dos Algoritmos
Genéticos € a hibridizacdo [24, 68], estratégia que visa acoplar algoritmos
distintos com a finalidade de tirar o melhor proveito de cada um deles. Assim, é
possivel acoplar-se aos Algoritmos Genéticos, por exemplo, qualquer outro
método matemético para efetuar uma busca local mas agressiva. Estas
alternativas hibridas resultantes apresentam a capacidade evoluciondria de uma
grande exploracéo globa da regido vidvel adiada a uma boa eficiéncia nas buscas

locais.
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4. Computacéo Paralela

Os Algoritmos Genéticos sao por s sO um método naturalmente paralelo,
uma vez que a etapa de avaliagdo da aptidao de cada individuo da populagdo €
independente das demais. Por esta razdo, empregar computagcdo paralela com
Algoritmos Genéticos € uma estratégia que deve sempre ser considerada, pois
pode-se obter grandes ganhos no tempo de execucgao de um problema [07, 24].

Quando o paraéelismo é natural como o descrito acima, o resultado
encontrado é o mesmo obtido pelo Algoritmo Genético sequencial que Ihe deu

origem.

Pode-se também implementar estratégias mais ousadas para se efetuar
tanto a selecdo quanto a criagdo de novos individuos locamente em cada
processador, visando com isto a diminuicdo das comunicagbes (envio e
recebimento de dados). Nestas alternativas ndo estd garantida a obtencéo das
mesmas solugbes encontradas sequencialmente, tratando-se de um novo
Algoritmo Genético.

Uma outra idéia é a subdivisdo da populagéo origina de p individuos em
n sub-populagdes “residentes’ nos n processadores disponiveis, sendo cada uma
submetida a um Algoritmo Genético independente. Caso ndo ocorra nenhuma
comunicacdo entre 0s processadores tudo acontecerda como se o problema
estivesse sendo resolvido n vezes.

Por outro lado, a0 se permitirem agumas comunicagbes entre 0s
processadores, como por exemplo a migracdo de alguns individuos de certa sub-
populacdo para outra(s), obter-se-4 um novo Algoritmo Genético. Para estes
casos, novos parametros de controle devem ser adicionados com o intuito de
definir “quando, quais, quantos e para onde” os individuos irdo migrar, bem como

de que modo serdo inseridos na nova populagéo.
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5. Time de Algoritmos

A estratégia de times de algoritmos € uma das mais recentes e, de certa
forma, compreende parte das duas anteriores. A idéia é resolver o problema com
mais de um algoritmo como na técnica de hibridizac&o, diferindo desta pelo fato
de que a0 invés de cada agoritmo entrar em operacdo conforme o
desenvolvimento do problema, todos tentam resolve-lo separadamente em
paraelo, podendo os algoritmos comunicarem-se entre s conforme finalidades
pré-estabelecidas: a cada intervalo de tempo, a cada nimero de iteracfes, a cada
critério de convergéncia, etc., de acordo com as caracteristicas do problema e dos
algoritmos empregados.

A comunicacdo entre os algoritmos pode ser feita de maneira sincrona ou
assincrona, sendo esta Ultima de maior eficiéncia ja que ndo seriam necessarios

balanceamentos de carga e ndo haveria ociosidade dos processadores.

Experimentos realizados com times de algoritmos levaram a conclusbes
surpreendentes e que mostram, por exemplo, que certo problema que néo podia
ser resolvido através de quaisquer dos algoritmos isolados o foi pelo time formado
por eles. Observou-se ainda que em algumas simulagdes o tempo e/ou nimero de
iteracBes foi menor que o obtido pelo mais rdpido dos algoritmos trabalhando
sozinho. Estas conclusdes podem ser verificadas para a resolucdo de sistemas de
equacdes ndo lineares utilizando o método de Newton e o método dos gradientes
conjugados nas referéncias [01, 02].

A estratégia de times é bem gera e pode ser empregada com um ndmero

variado de métodos em uma vasta gama de aplicagdes, sendo mais uma aternativa
para o emprego dos Algoritmos Genéticos na resolucéo de problemas.
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6. Adaptacao

A técnica de adaptaco consiste em ndo tomar valores fixos para 0s
parametros de configuragdo dos agoritmos genéticos. Ou seja, pode-se escolher
fungbes mais elaboradas que fagam estes parametros variarem ao longo do

processo evolutivo e/ou de acordo com critérios pré-definidos.
As principais finalidades da adaptacéo so:

®* melhorar aeficiéncia dos algoritmos;
® tornar os agoritmos mais robustos as aplicacbes a serem
tratadas.

A adaptacdo usuamente € feita de maneira estéatica, isto é, sdo escolhidos
parametros, funcdes e/ou operadores no inicio do algoritmo e levados até o fim da
execucdo. Todavia, recentemente uma maior atencdo vem sendo dada a adaptacdo
dindmica, que permite que dentro do processo evolutivo o proprio algoritmo
selecione os parametros de configuracdo e/ou os operadores genéticos a serem

utilizados, conforme seus desempenhos.
A propria fungdo objetivo pode ser adaptada, principalmente em

aplicagdes que envolvam o emprego de muitas restricdes e/ou penalidades [34,
49].

7. Distribuicao Uniforme da Populacao I nicial

Esta estratégia distribui uniformemente a populacdo inicia pelo espaco
de busca, ganhando assm uma maior confian¢a na obtencdo de extremos globais e

até mesmo melhorando a velocidade de convergéncia do agoritmo [61].
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Capitulo VI

Algoritmos Genéticos M ulti-objetivos

ma introducdo sobre os principais algoritmos evolucionérios
U multi-objetivos é apresentada neste capitulo, bem como suas

principais caracteristicas e inovagfes no cendrio da otimizagdo multi-objetivos.
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1. Introducéo

A primeira implementagdo prética para tratamento de problemas multi-
objetivos foi apresentada por Schaffer em 1984 [57]. Apoés este trabalho nenhum
estudo significante foi apresentado por quase uma década, a excecdo de um
revolucionério eshoco de 10 linhas de um novo procedimento de ordenamento de
solugdes ndo-dominadas apresentado no livro de Goldberg [30]. Este livro tornou-
se um marco dos agoritmos evolucionarios e aavancou o tratamento de
problemas de otimizagdo multi-objetivos. Muitos pesquisadores desenvolveram
diferentes versdes de agoritmos de otimizagdo multi-objetivos baseados nas
idéias conceituais apresentadas por Goldberg.

Os métodos evolucionarios apresentam certas caracteristicas que o0s
tornam mais apropriados para a resolucdo dos problemas multi-objetivos,
principalmente quando se desgja conhecer 0 conjunto das solugdes 6timas de
Pareto. Por este motivo, o restante deste trabalho enfoca principalmente esta linha
de pesquisa.

Duas sdo as findlidades quando se desgja determinar o conjunto de Pareto

de problemas multi-objetivos via métodos evolucion&rios:

1. guiar abusca na diregdo daregido ou conjunto 6timo de Pareto;

2. manter a diversidade da populagdo na fronteira de Pareto.

Estas duas tarefas sGo as medidas usualmente empregadas para avaliar a
eficiéncia e desempenho dos algoritmos desenvolvidos. O papel da segunda meta
€ tdo relevante quanto o da primeira, pois fornece ao projetista maior aternativa

de escolha para o projeto, ja que é possivel encontrar um conjunto 6timo de Pareto
com uma boa e continua distribui¢do de solugdes.
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2. Alguns Algoritmos Evolucionarios M ulti-objetivos

Nos ultimos anos muitos pesquisadores tém modificado as idéias iniciais
propostas por Goldberg em seu livro [30] para tratamento de problemas multi-
objetivos, bem como aplicado as implementagbes desenvolvidas em problemas
mais complexos do mundo real. Assim, atuamente existem inimeras
implementacfes e, por este motivo, a enumeracdo de todas € uma tarefa
impossivel, logo, serdo enumeradas e posteriormente apresentadas as
caracteristicas fundamentais apenas das principais correntes e/ou implementagcdes
no campo dos algoritmos evolucionarios multi-objetivos [16, 20, 69, 70, 72]:

* VEGA, Schaffer;

» Agregacdo dos objetivos por pesos variaveis, Haelae Lin;
* MOGA, Fonseca e Fleming;

* nPGA, Horn e Nafpliotis;

* NSGA, Srinivas e Deb;

» SPEA, Zitzler e Thelle;

e Qutros agoritmos.

2.1. VEGA, Schaffer

Tido como o pioneiro na implementagdo de agoritmos evolucionarios
para solucdo de problemas multi-objetivos, Schaffer desenvolveu o chamado
“Vector Evaluated Genetic Algorithms’ [57], mais conhecido como VEGA.
Schaffer modificou o software de dominio publico GENESIS pela criacdo de um
lagco no procedimento de selecdo original que faz com que o procedimento sgja
repetido para cada objetivo separadamente até atingir-se um determinado nimero
pré-definido de individuos para cada objetivo para reproducdo. Em seguida, estes
individuos sdo randomicamente sorteados para as etapas de recombinagdo e
mutacdo. Schaffer implementou este método em combinagdo com o procedimento

de selecdo proporciona a aptiddo dos individuos.
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O agoritmo funcionou eficientemente por algumas geracdes, porém em
alguns casos deixou de pesquisar alguns individuos ou regifes. A selecdo
independente dos individuos provocou a especializacdo da populacdo e como
resultado deste fato a populagéo inteira convergiu na direcdo da regido das
solugbes Gtimas individuais apés um grande numero de geragcbes. Esta
caracteristica de especializagdo ndo € interessante, ja que ndo adianta uma solucéo
apresentar alta qualidade em um objetivo se conseguida as custas de valores ruins
ou inaceitaveis para algum(uns) outro(s) objetivo(s). E importante haver e
destacar 0 compromisso entre 0s objetivos.

Schaffer tentou minimizar os efeitos da especiadizacdo através do
desenvolvimento de dois procedimentos heuristicos de selecdo que foram
denominados: selegdo ndo-dominada e selecdo cruzada ou de companheiro.

Na selecdo heuristica ndo-dominada os individuos dominados s&0
penalizados pela subtragdo de uma pequena pendidade fixa sobre o nimero
esperado de cdpias durante a selecdo. A penaidade total sobre estes individuos é
entdo dividida entre os ndo-dominados por uma adi¢cdo a0 nimero esperado de
copias na selegdo. Contudo, este algoritmo ndo funciona adequadamente quando a
populacéo tem poucos individuos ndo-dominados, resultando num grande valor de
aptidéo para 0s mesmos e consequentemente numa alta pressao de selecéo.

A sdlecdo heuristica cruzada promove o cruzamento de individuos
especiaizados de diferentes subgrupos. Este procedimento foi implementado pela
selecdo aeatdria de um individuo para reproduzir com seu companheiro, isto €, o
individuo que tem a méxima disténcia Euclidiana em relagdo ao individuo
anteriormente  selecionado. Este  procedimento também ndo funciona
satisfatoriamente por ndo prevenir a participacdo de individuos piores na primeira
selecdo randomica e pela possibilidade de haver uma grande disténcia Euclidiana

entre um individuo campedo e um mediocre.

Depois destas duas tentativas Schaffer concluiu que os procedimentos
tradicionals randomicos de selecdo sd0 largamente superiores aos seus
procedimentos heuristicos.
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2.2. Agregacao dos objetivos por pesosvariaveis, Hajelaelin

Um outro agoritmo que € baseado na agregacdo dos objetivos foi
introduzido por Haela e Lin [33]. Neste procedimento € usado o método da
soma dos produtos entre 0s objetivos e seus correspondentes pesos para o
célculo da funcdo de aptidao: (f=3w.fi). Normamente os valores dos objetivos
devem ser normalizados para o caso de magnitudes muito diferentes, embora
neste estudo a normalizacdo ndo tenha sido empregada devido & natureza dos
problemas teste usados.

Os pesos variam no intervalo ]0, 1] tal que o somatério de todos resulte
na unidade. Para buscar por multiplas solugdes em paralelo 0s pesos ndo sdo
fixos e sim codificados no proprio gendtipo. Os autores enfatizam a necessidade
de restricdes na reproducdo para promover: velocidade de convergéncia e
estabilidade para a busca genética.

2.3. MOGA, Fonseca e Fleming

Fonseca e Fleming [26] implementaram as sugestdes de Goldberg [30] de
um modo diferente, o “Multi-objective Optimization Genetic Algorithm” ou
MOGA usa um procedimento de ordenamento ndo-dominado. Toda a populagéo é
verificada e todos os individuos ndo-dominados recebem uma posicdo ou ordem
1. Outros individuos sdo posicionados segundo a ndo dominancia deles em relagéo
a0 restante da populacdo do seguinte modo: para cada individuo, o nimero de
solucBes que o dominam estritamente € primeiramente determinado na populagéo,
logo, a posicdo no ordenamento deste individuo sera este nimero mais 1. Assim
sendo, no final deste procedimento de ordenamento poderdo existir muitos
individuos compartilhando a mesma posicdo no ordenamento. A rotina de selegéo

usa este ordenamento para selecionar ou remover blocos de pontos até escolher os
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individuos para reproducéo. Este tipo de atribuicdo de aptiddo por blocos leva a

produzir uma grande presséo de selecdo que pode causar convergéncia prematura.

A implementagcdo também usa o méodo de formagdo de nichos para
distribuir a populagéo através da regido 6tima de Pareto, aém de compartilhar os
valores da fungéo de aptiddo. Embora isto mantenha a diversidade nos valores da
funcdo de aptiddo, pode ndo manter a diversidade no conjunto das variavels,
assim, 0 MOGA pode néo estar apto a achar as multiplas solugdes em problemas
onde diferentes pontos 6timos de Pareto correspondem para os mesmos valores de
aptiddes. O destaque relevante deste trabalho € o ordenamento dos individuos por

critérios de dominancia.

2.4.nPGA, Horn e Nafpliotis

Horn e Nafpliotis [37] implementaram um algoritmo genético geracional
com sobreposicdo, isto é nem todos os individuos sdo subgtituidos de uma
geracéo para outra que foi denominado “Niched Pareto Genetic Algorithm” ou

NPGA, que faz uso de um procedimento de ordenamento na etapa de selecéo.

Um conjunto de comparacdo compreendido de um nimero especifico de
individuos (tsom) € tomado randomicamente da populagdo no inicio de cada
processo de selecdo. Em seguida dois individuos sdo retirados da populagdo paraa
selecdo de um vencedor conforme o seguinte procedimento: ambas solugdes séo
comparadas com os membros deste conjunto de comparagdo para determinagdo da
dominancia segundo as fungdes objetivo. Se um deles é ndo-dominado e o outro é
dominado, entdo o ponto ndo-dominado é selecionado, mas caso ambos sgjam
ndo-dominados ou dominados, um contador de nicho é criado para cada individuo
na populagdo inteira. O contador é baseado no nimero de solugdes na populagdo
com uma certa distancia (Oshare) do individuo. Assim, a solugdo que apresentar o

menor contador de nicho é selecionada.
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O sucesso deste agoritmo € atamente dependente do par@metro tgom. Se
um tamanho apropriado for escolhido, pontos ndo-dominados (6timos de Pareto)
podem ser achados. Caso tgom Sgja pequeno podem existir poucos pontos néo-
dominados na populacéo e valores grandes de tsom podem levar a convergéncia
prematura do algoritmo.

O conceito de formagdo de nichos entre os pontos ndo-dominados € o
aspecto mais relevante do trabalho, que tem como inconveniente a introducéo de
mais parametros a serem configurados para o funcionamento do agoritmo

genético.

2.5. NSGA, Srinivas e Deb

“Nondominated Sorting Genetic Algorithm” [64] ou simplesmente
NSGA é mais uma implementacdo baseada nas sugestbes de Goldberg [30]. A
idéia por traés do agoritmo € a utilizagdo de um procedimento de selecdo por
ordenamento ou ordenamento para enfatizar as solu¢des ndo-dominadas correntes,
juntamente com um método voltado para a criacdo de nichos para manter a

diversidade da populagéo.

A diferenca desta implementacdo em relacdo a um algoritmo genético
simples est4 apenas no modo com que o0 operador de selecdo € empregado. Tanto
0 operador de recombinagcdo quanto o operador de mutagdo sdo 0s usuais da

técnica.

Antes do procedimento de selecdo ser aplicado, a populacéo € ordenada
com base num nivel de ndo-dominancia dos individuos, isto é, todas as solugdes
ndo-dominadas da populagdo corrente recebem valores atos de aptiddo. Esta
aptiddo é a mesma para todos os individuos ndo-dominados, garantindo assim que
todos possuam um mesmo potencia reprodutivo.
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Para manter a diversidade na populagdo as solugdes ndo-dominadas
compartilham os seus valores de aptiddo segundo suas distancias Euclidianas
(também pode ser adotada a distancia de Hamming - nimero de bits diferentes
entre dois individuos). Finalmente, divide-se o valor da aptidado de cada individuo
pelo contador de nichos que € proporcional a0 nimero de vizinhos ao seu redor.
Este procedimento proporciona a co-existéncia de pontos 6timos mudltiplos na
populagdo. O pior valor de aptiddo compartilhada na solugdo da primeira fronteira

nao-dominada € entdo guardada para uso posterior.

Depois que o compartilhamento € executado e que as aptiddes sdo
modificadas os individuos ndo-dominados sdo ignorados temporariamente para

processar o resto dos membros da populagéo.

O procedimento para determinar novas solugbes ndo-dominadas
(segundo nivel) € novamente executado, sendo que agora eles recebem um valor
de aptiddo um pouco menor que o pior valor de aptiddo compartilhada no nivel

anterior.

Uma vez mais o procedimento de compartilhamento é executado entre as
solugbes ndo-dominadas do segundo nivel e as novas aptiddes sdo calculadas
como antes. Este processo € continuado até que todos os membros da populacéo
tenham um valor de aptiddo compartilhada.

A reproducdo da populacdo € efetuada utilizando-se a aptidéo
compartilhada, ou sgja, como o primeiro nivel de solugbes ndo-dominadas possui
as mais dtas aptiddes, um maior nimero de cdpias dos seus individuos seréa

realizado e levard a busca para a fronteira 6tima de Pareto.

A caracteristica mais importante deste trabalho é que praticamente
qualquer nimero de objetivos pode ser usado para os dois tipos de problemas:
maximizagdo ou minimizagdo, bastando mudar o modo como os individuos néo-

dominados sdo identificados.
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Como fragueza este algoritmo exige alguns novos parametros de
configuragdo que sdo sensiveis e provocam forte influéncia no desempenho da
busca.

2.6. SPEA, Zitzler e Theile

Recentemente foi sugerido por Zitzler e Theile [69] o “Strength Pareto
Evolutionary Algorithm” ou SPEA, um agoritmo evolucionario multi-objetivo
elitista com conceitos de ndo dominancia.

O dgoritmo funciona com a manutencdo de uma populacdo externa a
cada geracdo que armazena um conjunto de solugdes ndo-dominadas determinado
desde a populagdo inicia e que participa nas operacdes genéticas.

A aptiddo de cada individuo na populagdo corrente e na populacdo
externa é decidida com base no nimero de solugdes dominadas pelo seguinte
procedimento. Inicialmente, uma populagdo combinada pela populagdo corrente e
aexterna é construida. A seguir, todas as solucdes ndo-dominadas nesta populacéo
recebem um valor de aptiddo baseado no nimero de solucbes que elas dominam,
mantendo a diversidade. Toma-se o cuidado de ndo atribuir para as solugdes néo-
dominadas uma aptiddo pior que o das melhores solugbes dominadas, para
garantir que a busca caminhe na direcdo da fronteira ndo-dominada e
simultaneamente a diversidade entre os individuos dominados e ndo-dominados.

No problema da mochila os autores obtiveram melhores resultados que
qualquer outro método utilizado nas comparagdes de seus estudos, 0 que reforgca a
importancia do elitismo no estudo de problemas de otimizagdo multi-objetivos.

Como destaque do método cita-se a auséncia de quaisquer parametros de
distancia, tais como raio de nicho e compartilhamento e o fato da aptiddo dos
individuos ser determinada apenas pelas solugdes armazenadas no conjunto de
Pareto externo.
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2.7. Outros algoritmos

Varios outros algoritmos tém sido desenvolvidos e publicados durante os

ultimos anos, tais como:

Ishibuchi e Murata [40] introduziram uma combinacdo de um algoritmo
evolucionario gque € baseado na soma dos objetivos ponderados por pesos com um
algoritmo de busca local que previne a perda de solugdes ndo-dominadas pelo
armazenamento delas externamente. Depois de atualizar o conjunto de Pareto
externo sdo escolhidos pares de individuos na fase de selecdo de acordo com
pesos randomicamente gerados, entdo, uma fragdo do conjunto externo de Pareto €
injetada dentro da populagdo. Finamente, uma busca local é efetuada para cada

individuo com o intuito de melhorar as solucdes correntes.

Greenwood, Hu e D'’Ambrosio [28] propuseram uma combinagéo entre
métodos de nenhuma informagdo preferencial (caso de ordenamento puro de
Pareto) e méodos de agregacdo como soma dos objetivos ponderados por pesos.
Eles estenderam o conceito de dominancia de Pareto por elementos de valor com

varios atributos imprecisos para incorporar preferéncia no processo de busca.

Um algoritmo genético multi-sexual para otimizagdo multi-objetivos foi
proposto por Lis e Eiben [45] que, em contraste com 0s algoritmos evolucionarios
convencionais, atribui a cada individuo um sexo proprio que é relacionado com
um objetivo particular. O nimero de sexos corresponde ao himero de objetivos.
Enquanto a selecéo € executada para cada sexo distinto (objetivo), o operador de
recombinacéo gera herdeiros de pais que pertencam a todos os sexos diferentes.
O conjunto final de Pareto € obtido pelo monitoramento das solugdes ndo-
dominadas durante a execugdo do algoritmo.
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Partindo do “Niched Pareto Genetic Algorithms’, nPGA, Vaenzuea
Rendén e Uresti-Charre [65] desenvolveram um algoritmo evolucionario ndo
geracional que incorpora selecdo baseada em dominancia e compartilhamento de
aptiddo. A aptiddo de cada individuo € composta de duas contribuigdes. o
contador de dominancia e o contador de nichos em movimento. O contador de
dominancia reflete 0 nimero médio de individuos pelo qual o individuo é
dominado e 0 segundo pardmetro representa o nimero de individuos que se
encontram proximos de uma certa solucdo. Em cada passo evolucionario ambos

os valores séo gjustados de acordo com as mudangas na populagéo.

Cunha, Oliveira e Covas [18] abordaram o problema de conjuntos
extremamente grandes de 6timos de Pareto. Eles apresentaram um agoritmo
evolucionario que aplica agrupamentos para reduzir e ordenar as solugdes do

conjunto ndo-dominado.

Outras aproximacOes baseadas nos conceitos de alvos e desvios séo
também encontradas, contudo, €elas utilizam na maioria das vezes fundamentos
mateméticos, herdando suas vantagens e desvantagens frente aos agoritmos
evolucionarios. As técnicas mais populares desta corrente sdo: Programacdo
Objetiva, Obtencdo Objetiva e os agoritmos de min-max. A maior desvantagem
destas estratégias € a forte possibilidade de prenderem-se a étimos locais e a usual
obtencdo de uma solucdo Unica, j& que operam iterativamente com um candidato

por vez.
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Capitulo VII
PMOGA — Pareto Multiobjective GA

Este capitulo apresenta todos 0s aspectos e caracteristicas do
algoritmo genético multi-objetivo de Pareto desenvolvido —
PMOGA. Todos os procedimentos desenvolvidos e empregados séo detalhados e

discutidos.
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1. Introducéo

Neste capitulo sera descrita a forma final do algoritmo proposto, contudo,
com agumas ressalvas para as etapas e evolucbes gradativas decorrentes de
exaustivos experimentos aqui realizados: as evolugdes do agoritmo evolucionista.
Estes experimentos séo apresentados no capitulo referente as aplicagdes, todavia,
para cada uma delas sd0 descritas as caracteristicas e configuragdes presentes no
algoritmo no momento de sua utilizagdo.

2. Resumo e Evolucdes do Algoritmo Evolucionista

O agoritmo genético para problemas de otimizacdo multi-objetivos tem
por finalidade evoluir um conjunto uniformemente distribuido de solugdes
pertencentes ao conjunto 6timo de Pareto. Suas principais caracteristicas sdo: (i)
ordenamento da populacdo de acordo com propriedades de dominancia, (ii)
utilizagdo de operadores multi-objetivos adequadamente desenvolvidos: excluséo,
adicdo e operador de otimizacdo individual, (iii) definicdo de um filtro para reter
as solugdes de Pareto, (iv) elitismo deste filtro dentro das populactes e (v) método

de penalizagdo por camadas.

As principais evolugbes ou melhorias que levaram o agoritmo
inicialmente desenvolvido (utilizado e descrito na primeira aplicacdo — funcéo f
de Schaffer) até o seu estado atual podem ser cronologicamente apontadas como:

* Modificagdo do método de selecdo
* Modificagdes do operador de recombinagdo
* Desenvolvimento e introducéo dos operadores multi-objetivos

* Introducdo do litismo do filtro nas populagbes
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2.1. Modificacdo do método de selecéo

O méodo de selegdo inicialmente implementado foi o da roleta,
originamente proposto por Holland [36] e descrito nos capitulos antecedentes.
Este méodo de selecdo provoca inimeros problemas ja conhecidos — estagnacéo
e convergéncia prematura — que sdo dtamente prejudiciais a0 processo de

otimizag&o.

A segunda implementagcdo foi baseada no torneio entre solugbes com
base nas aptidbes calculadas para cada ordem como apresentado em [12, 13],
contudo, novos estudos foram realizados e modificou-se 0 método utilizado para
gue o mesmo fosse baseado diretamente no ordenamento de cada solugéo, o que
dispensou inimeros calculos de aptiddes de ordens e tornou o procedimento mais
intuitivo e eficiente. Maiores detalhes sero descritos a seguir no item referente ao
método de selecdo.

2.2. M odificagOes do operador de recombinacéo

O operador de recombinagdo percorreu um longo caminho, desde os
tradicionails operadores de um ponto e dois pontos até o operador de
recombinacéo uniforme, onde se preferiu adotar duas versdes deste operador com
diferentes probabilidades de mascara como seré explicado adiante.

2.3. Desenvolvimento e introducéo dos oper ador es multi-objetivos

Com os procedimentos anteriormente apresentados o algoritmo ja
cumpria sua funcdo de otimizador, todavia, as solugcbes ndo eram aquelas
esperadas. Por isso, foram desenvolvidos novos operadores, chamados de multi-
objetivos por terem sido desenvolvidos especiamente para este contexto. Estes
operadores foram nomeados de: operador de exclusdo, operador de adicdo e
operador de otimizagdo individual. Eles foram desenvolvidos cronologicamente
nesta ordem e serdo abordados adiante.
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2.4. I ntroducéo do elitismo do filtr o nas populacbes

Posteriormente foi implementado o elitismo do filtro para as populacdes,
onde conseguiu-se melhorias na solucgéo final armazenada com uma convergéncia

mais rapida.

3. Algoritmo Final Detalhado

Algoritmo PMOGA
Geragdo da populacdo inicial aleatdria
Avaliacdo da populagdo inicia
Ordenamento da populagdo inicia
Copia dos individuos de ordem 1 da populagdo para o filtro
Operador de exclusdo no filtro até reduzi-lo ao tamanho desgjado
Insercdo das solugdes do filtro na proxima geracdo (como filhos)
Repita da primeira geracéo
Se a geracdo corrente < ao nimero de geracgdes padrdes entdo
Repita
Selecdo (torneio pela menor ordem)
Recombinag&o (uniforme 0.5 e0.2)
Mutacdo
Avaliagdo
Até completar o tamanho da popul agéo
Atualizacdo da geracdo (filho - pai)
Ordenamento da populacéo
Copia dosindividuos de ordem 1 da populagdo para o filtro
Fim se
Operador de otimizagdo individual no filtro (recombinago e mutacéo)
Operador de adi¢éo nofiltro
Ordenamento do filtro
Eliminaco das solucdes dominadas do filtro
Operador de exclusdo no filtro até reduzi-lo ao tamanho desgjado
Inserc¢do das solugdes do filtro na proxima geracdo (como filhos)
Até o nimero de geragdes totais (padrdes+adicionais)

Fim

Figura 20 - Pseudoctdigo do PMOGA
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4. Filtro

O dgoritmo desenvolvido possui um filtro para armazenar as solucdes
ndo-dominadas que vao surgindo ao longo do processo evolutivo. Este
procedimento € fundamental na resolucdo de problemas multi-objetivos, uma vez
que a solucdo destes problemas €, na verdade, um conjunto de solugdes — fronteira
Otima de Pareto.

Ao fina de cada geracdo as solugbes ndo-dominadas da populacdo
corrente sdo adicionadas ao filtro. Logo, um novo teste de dominancia —
ordenamento — é efetuado para eliminar deste novo conjunto — formado pelas
solugdes adicionadas e pelas anteriormente presentes — as solugbes que se
tornaram dominadas. Depois disso sdo empregados os operadores multi-objetivos
de otimizagdo individual e de adicdo que serdo descritos adiante, buscando a
criagdo de solughes “interessantes’ para o problema, bem como a aplicagdo do
operador de exclusdo para eliminar solugdes do filtro até que ele alcance o0 nimero

de solugdes pré-estabelecido na configuragdo do algoritmo.

A Ultima etapa redlizada com o filtro é a inser¢do dele na populagdo da
proxima geragcdo — elitismo do filtro na populacdo — para aumentar a presséo de
selecdo e também a convergéncia das solugdes para a fronteira de Pareto.

Os procedimentos que sdo empregados no filtro a cada nova geragéo
podem ser resumidos da seguinte maneira:

* Adicao das solugdes ndo-dominadas da populagdo corrente.

* Aplicagdo dos operadores multi-objetivos de otimizagdo individual e
adicéo.

* Ordenamento do novo filtro e eiminagdo das solugdes agora
dominadas.

* Aplicagdo do operador multi-objetivo de exclusdo.

* Insercdo do filtro na populacéo da proxima geracao.
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5. Selecdo

A sdlecdo é um dos procedimentos mais importantes de qualquer
algoritmo genético, uma vez que ele é o foco central da técnica dos algoritmos
genéticos para incorporar a0 agoritmo os conceitos da Selecdo Natural de
Darwin. Ou sgja, deve-se assegurar que os melhores individuos tenham uma maior
probabilidade de selecéo para assim se obter um aumento progressivo da aptidao
média das populagbes durante o processo evolutivo. Convergindo estes individuos
para a resposta desgjada do problema.

O procedimento de selecdo adotado € o de torneio, onde agumas
solucbes sdo aleatoriamente tomadas da populacéo e, com base em algum critério,
a solugdo vencedora é entéo selecionada. Normalmente, o critério utilizado pela
maioria dos algoritmos genéticos com um objetivo € o valor da funcéo de aptidao,
ja para algoritmos genéticos multi-objetivos alguma estratégia de nicho é
empregada de forma a modificar as aptiddes reais dos individuos conforme a
densidade de vizinhos no seu entorno.

O ntmero de solugdes tomadas para o torneio € proporciona a presséo de
selecdo aplicada na populagdo e normamente varia de duas a dez solugdes.

Como o algoritmo proposto emprega operadores multi-objetivos ao invés
de estratégias de nicho para melhorar a distribuicdo da fronteira de Pareto,
nenhuma modificagdo € redizada nas aptiddes reais dos individuos. Esta
caracteristica habilita este algoritmo a resolver alguns problemas que os demais
algoritmos baseados em estratégias de nicho ndo resolveriam de maneira
satisfatoria, como vemn acontecendo na fungéo-teste 1s - formulada no conjunto de

testes para algoritmos multi-objetivos da referéncia [ 71].

O procedimento de torneio empregado € efetuado diretamente sobre as
ordens recebidas pelos individuos, deste modo, os individuos sdo selecionados
ndo sO pelas suas aptiddes, mas sim pelas suas aptiddes dentro do contexto multi-
objetivo de dominancia. Ou sgja, dispensa calculos adicionais de aptiddes novas
ou modificadas.
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5.1. Ordenamento

O procedimento de ordenamento das solucbes consiste em realizar um
teste de dominancia sobre todo o conjunto ao qua se quer ordenar. Assim, as
solugdes ndo-dominadas deste conjunto recebem a primeira ordem e sdo retiradas
da populagdo, logo, um novo teste é efetuado sobre o conjunto remanescente e as
novas solugbes ndo-dominadas adquirem a segunda ordem. Deste modo, este
procedimento continua até que todas as solugdes do conjunto especificado tenham
sido ordenadas.

No final do ordenamento tém-se vérias ordens que correspondem as
vérias fronteiras ou camadas de dominancia existentes no conjunto ordenado.
Quanto menor for a ordem de uma solucdo significa que ela estd mais proxima da
fronteira 6tima.

6. Reproducao

A reproducdo é uma etapa inspirada na natureza e tem por objetivo criar
novas solugdes na populagdo. S&o utilizados operadores advindos da reprodugdo
humana, tais como o0s operadores de recombinagdo e mutagdo. Entretanto,
nenhuma barreira deve ser construida quanto ao desenvolvimento de novos
operadores ou quanto ao emprego diferenciado dos mesmos, desde que tais
mudancas sejam benéficas para a resolucéo dos problemas tratados.

O operador de mutacéo ndo tem sofrido grandes mudangas dentro da
técnica em relacdo ao que ocorre na natureza, a ndo ser quanto sua probabilidade
de aplicagéo, que tem variado bastante de algoritmo para agoritmo e de problema
para problema.
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O operador de recombinagéo tem sido bastante modificado ao longo do
tempo e existem inlmeras possibilidades — um ponto, dois pontos, uniforme com

vérias probabilidades de mascaras e muitos outros.

O operador de recombinagdo uniforme apresenta a vantagem de ter sua
eficiéncia independente do tamanho do cromossomo, isto €, se um cromossomo
tem dez posi¢cbes de comprimento, um operador de dois pontos provocara uma
recombinacdo consideravel para gerar as novas solugfes, ja se 0 tamanho do
cromossomo for de novecentas posi¢oes, esta recombinacdo passara a ser pequena
para este tamanho de codificagdo, ou sgja, seria necessario um maior nimero de
pontos para se ter proporcionalmente um mesmo desempenho. Entretanto, o
operador de recombinagdo uniforme dispde de um mesmo desempenho de
recombinacéo independente deste tamanho, uma vez que ele ndo depende do
nimero de pontos de corte para troca de material genético e sim da probabilidade
de cada delo do gene ser herdado do pai ou da mée. Assim sendo, seu emprego
torna o algoritmo menos dependente do tamanho do problema a ser resolvido [62].

Neste algoritmo finalizou-se com o operador de recombinacéo uniforme
com diferentes probabilidades de mascara — 0.2 e 0.5 como serd descrito e
justificado adiante.

6.1. M utacao

O operador de mutacdo empregado ndo foge as regras do que é
observado na natureza, ou sgja, para cada gene recombinado existe uma
probabilidade de mutacdo que uma vez ativada modifica o gene herdado, isto €, de

Zero para um ou vice-versa, conforme apresentado nos capitulos anteriores.

Devido a existéncia de mais de um objetivo, o espaco de busca é mais
complexo nos problemas multi-objetivos, portanto, uma taxa de mutagdo mais ata
pode ser usada para procurar por solugdes mais dispersas, bem como melhor
explorar 0 espaco de busca.
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6.2. Recombinacéo

Foi escolhido o operador de recombinagdo uniforme que ja foi
apresentado nos capitulos anteriores, podendo o mesmo apresentar diferentes
probabilidades de mascara. Ou sgja, se a probabilidade de mascara é de 0.5, isto
que dizer gque o gene que sera herdado tem exatamente a mesma probabilidade de
vir do pai ou da mée. Por outro lado, se esta probabilidade é diferenciada para 0.2,
por exemplo, entdo o gene herdado terd 20% de chances de vir de um dos pais e
0s restantes 80% de vir do outro genitor. Com isso o0 herdeiro seraforcado aficar
“mais parecido” com um dos seus pais. Esta caracteristica € interessante para
garantir modificagdes mais suaves ou mais agressivas nos herdeiros conforme

Sgjam 0sS seus interesses.

No agoritmo final foram utilizados dois operadores de recombinacéo
uniforme, um com probabilidade de méscara de 0.5 e outro com 0.2, ambos com a
mesma probabilidade de utilizagéo, 0.5.

7. Oper ador es Multi-objetivos Desenvolvidos

Os operadores multi-objetivos foram desenvolvidos para melhorar a
distribuicdo das solugdes pela fronteira de Pareto, podendo desta forma substituir
0 emprego de uma estratégia de nicho que tem a mesma findidade. Dentre as
vantagens estdo um menor esforco computaciona e a ndo modificagdo das
aptiddées reais dos individuos, que em certos problemas pode ocasionar
dificuldades de resolucéo.

7.1. Operador de Exclusao
O operador de exclusdo determina a solucdo mais préxima de outras

solugdes no filtro atual para ser removida, com o intuito de propiciar uma melhor
distribuicdo das solugdes ao longo do conjunto de Pareto. Este procedimento de
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exclusdo é repetido até que o filtro corrente acance o tamanho especificado nas

configurages do algoritmo.

A métrica utilizada para avaliar as disténcias entre 0os cromossomos €
dada pela expressdo seguinte, que resulta em um processo de soma das
porcentagens das distancias de cada objetivo entre as duas solucbes j e k
pesquisadas:

_ 100/ fo (j) - fo (k)|
M 405 fo () + fo (k)]

Esta métrica tem se comportado muito bem para uma vasta gama de
aplicacOes, j& que a distancia entre solugdes independe da magnitude das aptiddes
e smdadistanciarelativa entre elas.

7.2. Operador de Adicao

O operador de adicdo acha as duas solu¢des mais distantes (no espaco de
cada funco objetivo) e as recombina n vezes, onde o valor de n normamente
variade 1 a 5. A idéia do operador € gerar solugcdes que ocupem 0 espago vazio
encontrado entre tais solugdes, melhorando deste modo a distribui¢do da fronteira

otima.

O numero de avaliagdes adicionais por geragdo sera 2 x n x nfo (vezes 2
porque cada par de genitores gera duas novas solucbes pela recombinagdo
uniforme adotada).

Em problemas onde exista descontinuidade da fronteira de Pareto,
recomenda-se 0 desligamento deste operador, uma vez que as solugbes mais
distantes provavelmente pertencerdo a duas fronteiras ndo interligadas e a
recombinagdo destas solugdes tende a gerar individuos intermediarios aos mesmos
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gue estariam fora das regides da fronteira de Pareto. Contudo, como foi observado
em um dos problemas analisados adiante, cuja fronteira de Pareto apresenta esta
descontinuidade, observou-se que o emprego deste operador, embora néo
recomendado, ndo compromete o funcionamento do algoritmo.

7.3. Operador de Otimizacgao I ndividual

Foram criadas duas formas deste operador:

i) S&o determinadas as duas solugdes minimas de cada objetivo para
serem recombinadas n vezes.
i) A solucdo minima de cada objetivo é copiada n vezes com

mutagao.

Estas novas solugdes criadas sdo inseridas no proprio filtro corrente. O
objetivo deste operador € melhorar o 6timo de cada objetivo individualmente,
permitindo que o algoritmo segja utilizado, em cardter emergencial, para otimizar
problemas com um unico objetivo. O nimero de avaiagdes € 2 x n x nfo e n x nfo

respectivamente.

Nenhum outro algoritmo apresenta alguma estratégia diretamente
desenvolvida para este fim, que tras enorme beneficio para a solugéo final, pois
abre as extremidades da fronteira 6tima, mostrando ao tomador de decisdes quais
seriam os valores 6timos individuais de cada objetivo.

8. Geracoes Adicionais

Os trés operadores multi-objetivos anteriores trabalham ao término de
cada geracdo, contudo, é possivel e recomendado que: depois de um certo nimero

de geracBes processadas e que um numero significante de solugdes 6timas estejam
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retidas no filtro, sejam processadas geracOes adicionais utilizando apenas estes
trés operadores. Estas geragOes adicionais s@0 mais rapidas e melhoram
significativamente a qualidade do conjunto final de Pareto.

A idéia fundamental destas geragbes adicionais é apenas melhorar a
distribuicdo da fronteira de Pareto, pela aplicagdo sucessiva dos operadores de
otimizac&o individual, adicdo e exclusdo diretamente sobre as solugdes até entdo

armazenadas no filtro.

9. Elitismo

Nos agoritmos genéticos desenvolvidos para otimizacdo de um objetivo
€ comum o emprego de dlitismo da melhor solucéo, ou sgja, a melhor solucéo de
cada geracdo € copiada para a geracdo seguinte para que a mesma ndo sga
possivelmente perdida. Com o tempo vérios autores passaram a adotar o elitismo
de mais de uma soluc&o, por exemplo, as cinco ou dez melhores.

No contexto multi-objetivo onde a resposta é composta por um conjunto
de solucbes este elitismo deve ser extendido para o conjunto étimo até entdo
armazenado, ou sga, o filtro de solugbes ndo-dominadas. Assim, ao final de cada
geracdo as solugdes armazenadas no filtro sdo inseridas na préxima populacéo
com o intuito de aumentar a presséo de selecdo e a0 mesmo tempo acelerar a

convergéncia do algoritmo.

10. Estratégia de Penalizacao

Métodos de pendizagdo sempre sGo um entrave para a resolucéo de
problemas de otimizacgo, pois normalmente exigem a escolha de parametros de
penalizacdo que necessitam de uma definicdo iterativa e ndo trivial, variando
ainda de problema para problema.
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Depois dos inimeros problemas resolvidos convergiu-se para uma
estratégia de pendizacdo bastante smples e de facil configuragdo, pois se
recomenda a atribuicdo de valores limites de cada objetivo para tais parametros,
deste modo, garante-se que qualquer solucdo ndo-dominada domine qualquer
solugdo que viole pelo menos uma restricdo, do mesmo modo qualquer solucgéo
que viole uma restricdo dominara qualquer solugdo que apresente duas violagdes
de restricdes e assm por diante. Com isso obtém-se camadas de solugOes, e

consequientemente ordens, com um mesmo ndmero de violagdes.
A pendlizagdo é aplicada pela seguinte expressdo:
fi (X) < fi (X) + ¢ . nviol

onde nviol é o nimero de restri¢bes violadas e os valores das constantes ¢; sdo
escolhidos para cada problema em particular com limites extremos para cada
objetivo. 1sto €, ndo sdo necess&rios muitos estudos e testes para a determinacéo
destas constantes, pois basta escolher-se valores altos que sgjam superiores aos
limites méximos possiveis para cada objetivo.

11. Resultados e Desempenho

Os resultados encontrados com o algoritmo proposto tém sido, em gerdl,
equivalentes ou superiores aos apresentados na literatura com um bom
desempenho computacional. Comprovando a boa integracdo entre as vérias
estratégias escolhidas e desenvolvidas para formarem o corpo do agoritmo multi-

objetivo proposto.

O agoritmo tem se mostrado capaz inclusive de resolver problemas onde
outros inimeros algoritmos falharam, como pode ser observado na aplicacdo
referente a0 conjunto de fungbesteste desenvolvidas por Deb [71] para
otimizadores multi-objetivos.
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Capitulo VIII

Aplicacoes

este capitulo vérios problemas testes e/ou estruturais Sdo

analisados com o algoritmo multi-objetivo de Pareto proposto —
PMOGA. Todas as configuragdes utilizadas pelo algoritmo em cada problema séo
detalhadas.
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1. Introducéo

As aplicacBes sdo0 apresentadas segundo a ordem cronolégica em que
foram abordadas. Com o aumento gradativo das dificuldades dos problemas o
algoritmo genético utilizado foi também sendo aperfeicoado, deste modo, para
cada aplicacdo existe um topico que descreve as caracteristicas e configuragdes
empregadas naquele problema em particular.

O amadurecimento e a robustez do algoritmo desenvolvido sdo frutos de
exaustivos testes e progressivas complicagOes a ele impostas, que foram obtidos
apls inUmeros insucessos e conseguentes tentativas de novas estratégias e
experiéncias.

2. Funcao f, de Schaffer

2.1. Introducéo e Modelo

Um problema bastante smples e largamente utilizado para testar
otimizadores multi-objetivos é o problema f; formulado por Schaffer [69]. O
problema consiste na minimizagdo simulténea de duas fungdes objetivo e embora
sgja um problema facil para um agoritmo evolucionario, ele € comumente
resolvido pela maioria dos autores como um ponto inicial de referéncia,
principalmente para a investigagdo da distribuicdo da populagdo ao longo da
fronteira étima de Pareto.

O problema é definido pelas seguintes funcfes:

o for(x) = X (linha continua)
o for(X) = (x-2)* (linhatracejada)
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Figura 21 - Funcdes objetivo e solugdes no espaco das fungdes objetivo

Observa-se pelas figuras que as solugdes ndo-dominadas que compdem a
fronteira 6tima de Pareto situam-se no intervalo [0, 2], deste modo, as solucbes
compreendidas neste intervalo ndo podem ser ditas melhores ou piores entre 9,
devendo a tarefa de escolha da solugcdo otima (projeto 6timo) ser definida
posteriormente por um tomador de decisdo (projetista).

2.2. Caracteristicas e Configuracdes do AG Utilizado

» Utilizagdo de umfiltro para armazenar as solugoes ndo-dominadas.
* Ordenamento das solugdes segundo critérios de ndo dominancia.

*  Mesma aptidéo para cada ordem, dependendo da ordem e de seu tamanho.
* Méodo de selecdo daroleta sobre as aptiddes das ordens.

*  Operador de recombinagdo em 2 pontos e mutacdo.

e Operador de excluso.

* Populac&o inicial aleatoria.

* Probabilidade de Recombinagdo = 85 %.

* Probabilidade de Mutagéo = 5%.

* Tamanho da populagdo = 70.

* Tamanho do filtro = 30.

*  NuUmero de geragdes = 100.
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2.2.1. Atribuicéo de aptid&o para as ordens

A atribuicdo de aptiddo para as ordens utiliza 0 método proposto na
referéncia[12] pelas seguintes expressoes.
F=(M, -i+1)/SS

SS= % (M, —i+1)T, E{Tpop
=1 ]

onde:
* Tpop € 0 tamanho da populagéo;
* M, éamais ataordem da populagdo (ordem méxima);
* i variade acordo com cada ordem;
* T, é0 tamanho da populacéo da ordemi;

* Fi éaaptidao de cada cromossomo da ordemii.

Pode-se observar que quanto mais populosa for uma ordem, menor sera
sua aptidéo proporcional, embora as ordens tenham suas aptiddes inversamente
proporcionails aps seus ordenamentos, isto é, a primera ordem tem aptiddo
superior ao do segundo, que por sua vez tem maior aptiddo que o terceiro e assim
por diante.

Utilizou-se uma codificagdo binaria em cromossomos de quatorze
unidades de comprimento (bits) que sdo decodificados para um nimero real no
intervalo [-6, 6]. Assim, o cromossomo foi interpretado como um valor inteiro i,

sendo posteriormente convertido para um valor real X pela seguinte equacdo:

|-6-6|

X=—=6+i. -

Consegue-se por este modo a seguinte representacdo:

Cromossomo Valor Inteiro (i) Valor Real (x)
00000000000000 0 -6.00
11111111111111 241 6.00
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2.3. Resultados

Nas figuras seguintes sd&0 mostradas a populagdo inicial e os resultados
obtidos, isto &, a fronteira 6tima de Pareto e a distribuicdo das solucfes no espago

das varidveis de projeto:
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Figura 22 - Populagdo inicial
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Figura 23 - Fronteira de Pareto e solucdes no espago das varidveis de projeto.

Uma nova dternativa para o método de selecdo foi agui testada. Este
método proposto ndo faz uso de qualquer calculo de aptiddo para as vérias ordens
encontradas durante a evolugdo das geragdes, mas sim, a utilizagdo do método
convencional de torneio entre individuos, comparando simplesmente a ordem

entre eles, ou sgja, 0 CromossOMO que apresentar a menor ordem entre os
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sorteados € selecionado. Caso as solugles sorteadas tenham uma mesma ordem,

seleciona-se aleatoriamente uma delas.

A utilizagdo deste método de selecBo mostrou-se bastante interessante
ndo sO pela diminuicdo do esforco computaciond, ja que inimeros céalculos sdo
descartados, mas também pelos resultados que foram mehorados, conforme

figura seguinte:

30 solugdes no filtro

0 \"”‘“e o

Figura 24 - Fronteira de Pareto com novo método de selegéo (torneio)

2.4. Conclusoes

Os resultados foram equivalentes ou superiores aos encontrados na
literatura [57, 69], mesmo sem o emprego de estratégias de nicho que aumentam o
namero de parametros de configurac@o e tornam a resolugdo do problema sensivel

a estas configuragoes.
A dternativa pelo método de selecdo por torneio atuando diretamente

sobre as ordens mostrou-se uma boa aternativa, j& que diminuiu o esforgo
computaciona e eliminou as deficiéncias oriundas do método de selecédo daroleta.
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3.Vigal

3.1. Introducéo e Modelo

O objetivo do problema é determinar 0 conjunto étimo de Pareto decorrente

da otimizagdo multi-objetivos da viga em secdo | apresentada abaixo [15].
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Figura 25 - Vigaem secdo | [15].

As propriedades da viga e os valores das cargas sdo:
«  E=2x10*kN/cm? (médulo de Y oung).
kg =16 kN/cn? (tensfo de projeto da viga).
* P=600KkN (cargavertical emL/2).

* Q=50kN (cargahorizontal em L/2).

O vetor das varidveis de projeto sdo as dimensdes da viga dadas em

centimetros, é X = [ X1, X2, X3, X4 ]', conforme mostrado na figura anterior.
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Os objetivos a serem minimizados s&o:
+ Areada sego transversal.

* Deslocamento estatico maximo (em L/2) decorrente de P.

Como na maioria dos problemas multi-objetivo 0s critérios sdo
conflitantes entre s, neste caso, a diminuicdo da area da secéo transversal provoca

0 aumento do deslocamento maximo e vice e versa.

Asrestrigdes que devem ser atendidas pela solucéo do problema so:
1. Restricbes Geométricas (valores em centimetros):
10<x, <80
10<x <50
09<x3<5
09<x<5
2. Restricéo de projeto:
M M

Y+ z<k
w, w, °

sendo:
* My e M, os momentos maximos nas diregoes y e z.
* W, e W, os mbdulos resistentes da secdo nas diregdesy e z.

* kg atensdo limite estabelecida

Para os valores das cargas atuantes P e Q tem-se:
* M, =30000 KkN.cm
e M, =2500KkN.cm

Os modulos resistentes séo calculados pelas seguintes expressoes:

W 2 606 =26 ) £ 2 Jax” + 3% (x ~2x,)
y 6X1

W = 072X + 2%,
z 6X2
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Substituindo estes valores narestricdo de projeto obtém-se:

180000,

15000x,

16 -

X306 = 2%, + 2, [ax +3x,(x =2x,)] (4 —2x, )%’ +2x°

20

As funcdes objetivo podem ser expressas como Se segue:

1. Areada secfo transversal:

f1 (X) = 2XoXa+X3(X1-2Xa) CMY

2. Deslocamento estatico maximo:

3

PL
fo(x) =
2(%) 48E|

cm

onde | é o momento de inércia que pode ser calculado pela férmula:

1 x00 = 20 + 2, Jax” + 3% (x - 2x,)

12

resultando na seguinte expressao para o segundo objetivo:

f,(x) =

60000

1CM

X, (% =2, ) +2%,%,[4x, + 3%, (%, - 2x, )|

3.2. Caracteristicas e Configuracfes do AG Utilizado

» Utilizagdo de umfiltro para armazenar as solugoes ndo-dominadas.

* Método de selecdo por torneio segundo critério de ndo-dominancia.

* Operadores convencionais de mutagéo e recombinacdo uniforme.

e Operador de excluséo.

* Populacdo inicial aleatoria.

* Aplicacéo da penalizacdo: f; (xX) = f; (X) + ci, onde ¢;=1000 e c,=10.

» Probabilidade de Recombinagdo = 85 %.
* Probabilidade de Mutagéo = 5%.

* Tamanho da populacéo = 200.

* Tamanho do filtro = 20.

*  Numero de geragdes = 200.
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As variaveis de projeto foram codificadas numa cadeia bindaria com
quarenta e trés posicdes de comprimento, sendo treze posi¢oes destinadas para xi,
doze para X e nove tanto para X3 como para X4. Cada cadeia hinaria é
desmembrada e convertida para os valores reais de cada varidvel pela expressio:

Xiin ~ X
X = Xmin, + B %
sendo:
* i—indice davariavel considerada
*  Xmin € Xmax OS valores limites dados pelas restricdes geométricas
 B; é o vaor intero correspondente a cadeia bindria de cada
variavel
* T; é0o nimero de posi¢des destinadas a cada variavel
3.3. Resultados

Nas duas figuras seguintes sd0 mostradas respectivamente a populacéo
inicial e a populagdo relativa a geragdo 200, verificando-se a nitida separagéo
entre o conjunto das solucdes factiveis e ndo-factivels.
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Figura 26 - Populacdo inicial em diferentes escalas
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Figura 27 - Populagdo relativa a geracdo 200 em diferentes escalas
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Observa-se com o decorrer do processo evolutivo a diminuicdo do
nimero de solugdes inviaveis (pendizadas) e a convergéncia para a regido da
fronteira 6tima de Pareto. Na proxima figura é apresentada a solucéo final do

filtro.
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Figura 28 - Solugdes nofiltro final (20 solugdes)

Durante o tratamento deste problema foram desenvolvidos os operadores
de adicéo e de otimizagdo individual que apresentam baixo custo computacional e
devem ser aplicados diretamente no filtro. Na figura e tabela seguintes, oriundas
de uma nova otimizagdo pode-se perceber as vantagens conseguidas com a sua
utilizacdo: melhoramento dos extremos individuais e da distribuicdo da fronteira

Otima.
ModificagOes realizadas:
* Introducdo dos operadores de adicdo e de otimizagdo
individual.

* Tamanho da populagdo = 50
* NuUmero de geragdes = 50 + 450 (filtro)
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0,060

3.4. Conclusbdes

para serem aplicados diretamente sobre o filtro com o objetivo de preencher os
espagos vazios encontrados entre as solugdes mais espagadas, bem como
pesquisar por melhores 6timos individuais. Os resultados foram satisfatérios e

Tabela 1 - Vaoresdas variavels de projeto e das fungdes objetivo.

Os operadores de adicdo e de otimizac&o individual foram desenvolvidos

melhores que os anteriores.
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Figura 29 - Solugdes nofiltro fina (ger. 500).
x1 X2 X3 X4 fol fo2

63,60 40,01 0,90 0,90 127,60 0,0565
68,05 40,34 0,90 0,90 132,20 0,0482
72,35 41,26 0,91 0,91 139,00 0,0409
79,12 40,05 0,90 0,90 141,70 0,0345
78,32 45,70 0,92 0,96 158,10 0,0301
79,65 23,03 0,96 2,15 171,80 0,0273
78,91 40,09 0,92 1,41 183,00 0,0245
78,89 43,89 1,00 1,51 208,70 0,0213
78,56 34,83 0,96 2,42 240,00 0,0181
79,66 46,58 1,02 1,99 262,70 0,0158
77,95 42,21 1,04 2,80 311,50 0,0136
78,62 45,11 0,93 2,92 331,40 0,0123
79,79 40,89 0,93 3,72 372,00 0,0106
79,92 40,04 1,01 4,30 416,70 0,0095
79,99 47,49 1,29 3,97 470,50 0,0085
79,58 50,00 1,15 4,49 529,80 0,0075
80,00 48,67 1,66 4,99 602,30 0,0068
79,59 50,00 2,95 5,00 705,00 0,0064
79,72 50,00 4,42 4,87 796,60 0,0062
80,00 50,00 5,00 5,00 850,00 0,0059
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4.Viga Soldada

4.1. Introducao e M odelo

O problema consiste de uma viga submetida a uma forgca F em sua
extremidade que precisa ser soldada a um outro componente estrutural
satisfazendo as condigdes de estabilidade e as limitacbes de projeto. As quatro
varidveis de projeto — espessura da solda (h); comprimento da solda (1); largura da

viga (t) e espessura da viga (b) - so indicadas na figura seguinte.

Figura 30 - Viga soldada [21].

Os dois objetivos do problema séo:
* 0custo daviga

¢ 0 deslocamento na extremidade livre daviga.

Ambos o0s objetivos devem ser minimizados, embora eles sgjam
incomensuréveis e contraditorios, isto é, a reducdo do custo conduz a um maior

deslocamento, engquanto que para diminuir 0 deslocamento é necessario aumentar

0 custo.
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Existem cinco restrigdes intrinsecas do problema. As duas primeiras
restricdes garantem que a tensdo de cisalhamento e a tensdo normal desenvolvida
a0 longo do apoio da viga sgam respectivamente menores que as tensdes
permissiveis de cisdhamento (Tmax) € normal (Omax) do material. A terceira
restricdo garante que o esforco resistente (ao longo da direcéo de t) da viga sgja
maior que a carga aplicada F. A quarta restricdo € um limite maximo (Umax) para o
deslocamento na extremidade da viga. A quinta restricdo garante que a espessura
da viga ndo sga menor que a espessura da solda. Existem ainda outras restricoes
geométricas nas varidveis de decisdo de acordo com 0 modelo seguinte:

Min. f1 (X) = 1.10471h? + 0.04811th(14+)
Min. f, (x) = 2.1952 / ()
Sujeitas a
O (X)=7(X) - Tmax< 0
02 (X) =0(X) - Omax< 0
BX)=F-P:(X)<0
s (X) = 2.1952/ (t°0) - Umax < O

Os(X)=h-b<0
0.125<h,b<5.0
0.1<1,t<10.0

Astensdes e 0s termos das expressoes anteriores sdo dados por [21]:

1(X) = T2 +7"2 +17'7" /02517 + (h+1)?]

-+ — 6000
J2hi
o 6000(14 + 0.5 ),/0.25]1 % + (h+1)?]
2(0.707hI[1% /12 + 0.25(h +1)2]}
504000
t°b
P.(x) = 64746.022(1- 0.0282346t )tb®

a(x) =
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Os dados adotados para o problema sdo [17]:

F = 6000 Ib Trmax = 13600 psi
E =30 x 10° ps Ommax = 30000 psi
G=12x10° ps Umax = 0.25in

L =14 in (comp. livre)

4.2. Caracteristicas e Configuragdes do AG Utilizado

Utilizagdo de um filtro para armazenar as solugdes ndo-dominadas.
Método de selecdo por torneio segundo critério de ndo-dominancia.
Operadores convencionais de mutagéo e recombinagdo uniforme.
Operadores de exclusdo, adi¢éo e otimizagdo individual.
Populagdo inicial aeatdria

Execucdo Unica (uma sb semente).

Aplicagdo de uma penalizagdo conforme apresentado adiante.
Probabilidade de recombinagdo = 85 %.

Probabilidade de mutacdo = 5%.

Tamanho da populagdo = 200.

Tamanho do filtro = 20.

NUmero de geractes = 100.

NUmero de geragdes adicionais (filtro) = 0 e 400.

O cromossomo tem cinglienta e quatro bits de comprimento e um método

simples de penalidade é proposto e utilizado:

fi (X) - fi (X) +G. nviol

onde ¢1=100; ¢,=0,01 e nviol € o nimero de restrigdes violadas. Os valores das
constantes ¢; garantem gque uma solucéo gue viole uma restricdo seja pior que uma
solucéo viavel, da mesma forma que, uma solugdo que viole duas restri¢cbes seja

pior que uma outra que viole uma Unica restri¢ao e assim por diante.
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4.3. Resultados

Na figura seguinte, tanto as solugdes viaveis da geracdo inicial como as

da geracdo 100 sdo mostradas. A eficiéncia dos novos operadores € comprovada

pela figura subsequente, que mostra as solugdes no filtro na geracéo 100, com

(direito) e sem (esquerda) o uso destes operadores respectivamente.

Qo7

Q00

Q0B

Qoo4

[eleec]

Q0@

Qoo

Q0m

0007

0006

0006

004

0003

002

0001

0000

g0

W e o ] ]

0

5 0 I3 10 1 120

Figura 31 - Solugdes viavels nas geragdes inicial e centésima, respectivamente.
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Figura 32 - Solugdes no filtro na geracdo 100: sem (esquerda) e com (direita) o uso dos

operadores de adi¢&o e de otimizagdo individual respectivamente.

Os resultados podem ser melhorados caso se aumente o nimero de

geracOes adicionais que atuam no filtro para 400, como pode ser observado na

figura e tabela seguintes.
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Figura 33 - Solugdes do filtro na geragéo 500 (100 + 400).

h | t b fol fo2
0,393 2,888 9,304 0,430 3,742 0,00634
0,317 3,662 9,926 0,439 4,112 0,00511
0,396 3,091 9,981 0,508 4,707 0,00434
0,393 2,927 9,933 0,582 5,209 0,00385
0,413 3,004 9,810 0,666 5,909 0,00349
0,393 2,898 9,926 0,765 6,672 0,00293
0,454 2,471 9,948 0,893 7,600 0,00250
0,739 1,498 9,937 1,005 8,348 0,00223
0,798 1,246 9,966 1,140 9,213 0,00195
1,182 0,787 10,000 1,343 10,770 0,00163
1,136 0,782 10,000 1,648 12,830 0,00133
1,184 0,748 9,942 1,953 14,930 0,00114
1,182 0,903 10,000 2,181 17,030 0,00101
1,182 0,753 10,000 2,519 19,040 0,00087
0,870 1,057 10,000 2,867 21,650 0,00077
1,184 0,787 9,922 3,324 24,680 0,00068
1,182 0,754 9,923 3,753 27,590 0,00060
1,334 0,750 10,000 4,086 30,470 0,00054
1,182 0,748 10,000 4,524 33,250 0,00049
1,182 0,748 10,000 5,000 36,630 0,00044

Tabela 2 - Valores das variaveis de projeto e das funcdes objetivo do filtro final.

4.4. Conclusoes

Neste problema foram obtidos resultados equivalentes ou superiores aos
apresentados pela literatura [17, 21], comprovando a eficiéncia e aplicabilidade do
algoritmo desenvolvido. Conclui-se também pela grande importancia dos novos
operadores desenvolvidos no ambito da otimizacdo multi-objetivos, pois quando
empregados melhoram significativamente os resultados encontrados.
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5. Trelica com Trés Objetivos

5.1. Introducéo e Modelo

A trelica plana da figura abaixo esta sujeita a dois tipos de carregamento
e atrés objetivos de interesse. O primeiro objetivo é o peso estrutural, o segundo é
0 deslocamento vertical u; ocorrido pela aplicagdo do primeiro tipo de
carregamento e o terceiro objetivo é o deslocamento vertical u, oriundo do
segundo tipo de carregamento aplicado. Os dedocamentos e tipos de
carregamento estdo também na figura abaixo.

Este problema foi abordado na referéncia [13], diferenciando-se dos
problemas multi-objetivo correntemente estudados ndo sO pela presenca de trés
objetivos ao invés de dois, como também pela consideracdo de diferentes tipos de
carregamento para cada um dos deslocamentos verticais a serem minimizados, u;

e Up.

A
F Tul

;|4 »

» le To

Figura 34 - Trelica com trés objetivos
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Os objetivos sdo conflitantes entre s, ja que quando 0 peso diminui 0s

deslocamentos tendem a aumentar e vice-versa.

As varidveis de projeto sdo as areas das quatro barras que foram
consideradas continuas e variando dentro do seguinte intervalo:
0.1<A <80

Os demais dados do problema séo:
L = 200; E = 20000; F=10

As restricdes do problema sdo as tensdes normais desenvolvidas nas
barras:
| g | < 10

5.2. Caracteristicas e Configuracbes do AG Utilizado

» Utilizagdo de umfiltro para armazenar as solugoes ndo-dominadas.
* Método de selecdo por torneio segundo critério de ndo-dominancia.
*  Operadores convencionais de mutagdo e recombinagéo uniforme.

*  Operadores de exclusdo, adi¢éo e otimizacdo individual.

* Populacdo inicial aleatoria.

* Execucdo Unica (uma so semente).

* Aplicagdo de uma penalizagdo conforme apresentado adiante.

* Probabilidade de Recombinagdo = 85 %.

* Probabilidade de Mutacéo = 5%.

* Tamanho da populacéo = 100.

* Tamanho do filtro = 400.

* Numero de geragdes = 50 + 50 (filtro).

O tamanho do filtro foi tomado o mesmo adotado na referéncia [13],

quatrocentos, para facilitar as comparagdes e conclusoes.
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As variaveis de projeto foram codificadas numa cadeia bindaria com

quarenta posi¢des de comprimento, sendo dez posi¢oes para cada uma delas.

O método de penalidade aplicado é descrito pela expressdo seguinte:

fi (X) « fi (X) + ¢ . nviol

onde ¢;=10000; c,=20 e c3=20 e nviol é o0 nimero de restrigdes violadas. Os
valores das constantes ¢; garantem que uma solugdo que viole uma restricéo seja
pior que uma solugdo vidvel, da mesma forma que uma solucdo que viole duas

restricbes seja pior que uma gue viole uma Unica restricdo e assim por diante.

5.3. Resultados

Nas figuras seguintes sdo apresentados os resultados obtidos para os
diversos espacos disponiveis, sendo que os gréficos foram elaborados com as
mesmas escalas que aguelas apresentadas na referéncia [13] para facilidade de
comparagoes.
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Figura 35 - Filtro no espago P x uy
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Figura 36 - Filtro no espaco P x U,
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Figura 37 - Filtro no espago u; X U,

A proxima figura mostra a distribuicdo das solucbes armazenadas no

filtro no espago das trés funcbes objetivo do problema. Este gréfico ndo é
apresentado nareferéncia[13].
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Figura 38 - Filtro no espago P x u; X u, (figura ndo disponivel em [13])

Os valores numéricos minimos e maximos dos objetivos sd0 mostrados

na proxima tabela, bem como algumas das solugdes armazenadas no filtro final:

Solucéo Al A2 A3 A4 Peso ul u2
1 1,09 1,42 4,32 3,08 2674,00 0,709 0,294
100 1,95 1,89 6,77 4,00 4032,00 0,486 0,200
200 1,48 1,64 7,61 7,92 4787,00 0,459 0,150
300 2,53 4,15 7,06 6,76 5536,00 0,316 0,165
400 8,00 8,00 8,00 8,00 9325,00 0,206 0,144

Tabela 3 - Vaores numéricos de algumas solugdes do filtro final armazenado

5.4. Conclusbes

Comparando o tratamento agui empregado ao problema em relacdo a
referéncia [13] podem-se destacar as seguintes diferencas. menor tamanho de
Cromossomo; quatro vezes menos individuos por populagdo; mesmo numero final
de geragOes, embora com melhorias que diminuem o esforgco computaciondl,
nenhum emprego de tratamento de restricbes sofisticado; além da auséncia de
estratégia de nicho ou de pardmetros que tornam a resolucdo dos problemas
sensivels as suas configuragdes. Ainda assim, os resultados apresentados foram
superiores aqueles encontrados em [13], pois apresentaram as solugdes melhor
distribuidas pelaregido de Pareto.
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6. Ponte Trelicada

6.1. Introducéo e Modelo

O problema ilustrado na figura seguinte foi extraido, com modificacfes,

da referéncia [42]. Os objetivos s8o a minimizagcdo do peso estrutural (f1) e do

deslocamento vertical u (f2) do no6 centra inferior.
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Figura 39 - Ponte trelicada

As varidveis de projeto sdo as areas das vinte e cinco barras além das

coordenadas dos nds superiores. S0 também impostas condi¢des de simetria,

deste modo, sdo suficientes treze varidveis (A; até Aj3) de projeto para a

representacdo das vinte e cinco &reas de barras, aém de cinco variaveis (Y1, Yo,

Y3, X1 € X3) paraalocalizagdo dos nés superiores, conforme Figura 10. Todos 0s

nos inferiores sdo fixos e as treze variaveis de projeto referentes as éareas

estruturais dos elementos sdo indicadas na pela seguinte tabela:

Variavel

Al

A2

A3

A4

A5

A6

A7

A8

A9

A10

All

Al12

Al13

Elementos

1,6

2,5

3,4

7,12

8,11

9, 10

13, 17

14, 16

15

18, 25

19, 24

20, 23

21, 22

Tabela 4 - Relagdo entre as variaveis de projeto e areas dos el ementos estruturais
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As areas sao discretas e retiradas de um conjunto de trinta e duas areas
possiveis que foram escolhidas das quarenta e duas indicadas pelo American
Institute of Steel Construction Manual, estando apresentadas na tabela abaixo.

162 | 180 | 199 | 213 | 238 | 262 | 288 | 3.13
3.38 | 355 | 387 | 418 | 449 | 459 | 4.80 | 4.97
512 | 574 | 722 | 797 | 115 | 135 | 139 | 14.2
155 ] 16.0 | 169 | 188 | 199 | 22.0 | 229 | 265

Tabela 5 - Conjunto de &reas consideradas (in?)

As restricOes laterais sobre as varidveis de projeto correspondentes ao
posicionamento dos nOs superiores sdo:

0,25m<Yq4 YoeY3<3,0m
30msX,eXo<7,0m

Os dados considerados para o problema sdo:

P=10°N
E =21x 10" N/n?
p = 7850 Kg/m®

Umax. = 0,03 m

| Omax. | = 1,3 x 108 N/m?

6.2. Caracteristicas e Configuracdes do AG Utilizado

» Utilizagdo de um filtro para armazenar as solu¢bes ndo-dominadas.

* Método de selecdo por torneio segundo critério de ndo-dominancia.

*  Operador convencional de mutagao.

*  Operadores de recombinagdo uniforme com probabilidades para geragéo das
maéscaras de 0.5 e 0.2, ambos com probabilidades de 50% de utilizag&o.

*  Operadores de exclusdo, adi¢do e otimizacdo individual.

* Populacdo inicial aleatoria.
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* Execucdo Unica (uma so semente).

* Aplicaggo de uma penalizagdo conforme apresentado adiante.
* Probabilidade de Recombinagdo = 90 %.

* Probabilidade de Mutagéo = 2%.

* Tamanho da populacéo = 300.

* Tamanho do filtro = 20.

* Numero de geragdes = 100 + 400 (filtro).
O problema foi codificado em cromossomos binarios de cento e vinte
posi¢des de comprimento, sendo cinco posicdes para cada variavel representativa

de &rea e nove posicdes para as demais variaveis.

Foi utilizado um método smples de penalidade dado pela expressdo

seguinte:

fi (X) < fi (X) + ¢ . nviol

onde:
* i éoindice dafuncdo objetivo considerada (1 ou 2);
» osvalores das constantes ¢ sd0: ¢;=15000 e c,=0,03;
* nviol €0 nimero de violagdes de uma dada solugéo.
6.3. Resultados

Na figura posterior pode ser vista parte da populagéo inicial e da geracéo
100. Observa-se que na populagdo inicial existem apenas trés solucbes viavels,
algumas outras, duas vezes pendizadas, e 0 restante que ndo aparece na figura
pelo nimero maior de penalizagdes. JA na populacdo correspondente a geragcéo
100 observa-se grande numero de solugbes vidvels, duas solucBes uma vez
penalizadas e outras duas vezes penalizadas.
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Figura 40 - Populagdo inicial e da gerago 100 respectivamente

Na figura abaixo € apresentado o filtro final do processo de otimizacao.
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12000,0

15000,0

Figura 41 - Solugdes armazenadas no filtro final do processo de otimizagéo

Na préxima figura é mostrada a evolugdo do processo de minimizagdo

dos objetivos 1 e 2 respectivamente. Embora pelos gréficos apresentados tenha-se

a impressdo de que 0 processo de otimizagdo possa ser interrompido com um

nimero bem inferior de geraces, € preciso destacar que 0 nimero maior de

geracdes é importante para a melhor distribuicéo e definicdo do conjunto 6timo de
Pareto.
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Figura 42 - Evolugéo das minimizagdes individuai s dos objetivos

Nas duas figuras seguintes sd0 apresentadas as formas das solucdes que
alcancaram os valores minimos para 0s objetivos 1 e 2 respectivamente.

0,0 50 100 150 20,0 250 30,0

Figura 43 - Solucdo que apresentou o peso minimo (f;)

0,0 50 10,0 15,0 20,0 250 30,0

Figura 44 - Solucdo que apresentou o deslocamento vertical minimo (f,)
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Os valores numéricos bem como as areas das segdes transversais podem
ser observadas na tabela abaixo.

Soluc¢éo 1 5 10 15 20
Al 5,12 5,12 7,22 13,90 26,50
A2 3,55 4,97 18,80 13,90 26,50
A3 5,12 5,12 7,22 14,20 26,50
Ad 5,12 11,50 7,22 16,00 26,50
A5 5,12 11,50 13,90 22,00 26,50
A6 5,12 5,12 14,20 22,00 26,50
A7 1,62 1,62 1,62 2,62 26,50
A8 1,62 1,62 2,62 2,88 26,50
A9 1,62 1,62 3,55 16,90 26,50
A10 1,62 1,62 2,38 1,62 1,62
All 1,62 1,62 1,80 3,13 1,62
Al2 1,62 1,62 1,62 1,80 1,62
Al13 1,62 1,62 1,99 1,62 1,62
Y1 2,984 2,984 2,989 2,909 3,000
Y2 2,510 2,941 2,822 2,919 3,000
Y3 0,594 1,283 1,924 2,360 2,833
X1 3,243 3,227 3,000 3,055 3,000
X2 6,256 6,256 6,890 6,914 7,000

fl 2262,0 3079,0 4835,0 7378,0 | 13160,0
f2 0,02997 | 0,02027 | 0,01148 | 0,00610 | 0,00322

Tabela 6 - Vaores numéricos de algumas solugdes do filtro final armazenado

6.4. Conclusdes

Este problema s6 existe na literatura em forma modificada na referéncia
[42] e com otimizagdo simples. A fronteira 6tima de Pareto encontrada ficou bem
distribuida, facilitando a tarefa de projeto e destacando a importancia de uma
otimizagdo estrutural, pois sd0 possiveis grandes variagbes nos objetivos
estudados. peso estrutural e deslocamento central, facilitando sobremaneira a

etapa de projeto.
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7. Fronteira de Par eto Descontinua

7.1. Introducéo e Modelo

Este problema multi-objetivo foi um dos apresentados por Schaffer na
referéncia [58]. Posteriormente, ele foi também resolvido em [06, 25] por outros

algoritmos genéticos e autores. O objetivo € minimizar as duas fungdes objetivo

definidas por:
X - X<1
H—2+x - 1<x<3
f,=0

#-X - 3<x<4
H4+x - x>4

f, = (x-5)°

com-10<x<10

Este problema é muito utilizado para testar agoritmos por suas
caracteristicas particulares, simplicidade e regibes ndo-dominadas diguntas ou
descontinuas. O conjunto de Pareto € determinado pelosintervalos 1< x<2e4<

X< 5.

7.2. Caracteristicas e Configuracfes do AG Utilizado

» Utilizagdo de um filtro para armazenar as solu¢bes ndo-dominadas.

* Método de selecdo por torneio segundo critério de ndo-dominancia.

*  Operador convencional de mutagéo.

*  Operadores de recombinagdo uniforme com probabilidades para geragdo das
maéscaras de 0.5 e 0.2, ambos com probabilidades de 50% de utilizag&o.

*  Operadores de exclusdo, adi¢do e otimizacdo individual.
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* Populac&o inicial aleatoria.

* Execucdo Unica (uma so semente).

* NUmero de cromossomos paratorneio = 3.
*  Probabilidade de Recombinacg&o = 90 %.

* Probabilidade de Mutag&o = 5%.

* Tamanho da populagdo = 50.

* Tamanho do filtro = 20.

* Numero de geragdes = 20 + 80 (filtro).

O problema foi codificado de maneira bindria em cromossomos de trinta

e duas posi¢des de comprimento como utilizado em [58].

7.3. Resultados

Nas proximas trés figuras sdo apresentadas respectivamente a populacéo

inicial, a populagéo da geracgéo vinte e o filtro final encontrado.

250
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Figura 45 - Populacdo inicial
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Figura 46 - Populagdo na geracdo 20

f1

Figura 47 - Filtro final na geracéo 100 (20+80)

Durante a resolucéo deste problema uma nova melhoria foi desenvolvida
para o algoritmo utilizado, que consta da possibilidade do mesmo funcionar como
um algoritmo do tipo em regime. Isto é possivel com a recolocagéo das solugdes
armazenadas no filtro corrente na proxima populacdo. Em geral, este
procedimento deve acelerar 0 processo de busca durante as geracOes e foi

chamado de elitismo do filtro.
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O mesmo problema foi resolvido com esta nova metodologia e utilizou a
mesma populacdo inicial anterior e configuragdes, 0 que permite a comparagao de
resultados e a comprovagdo do melhor desempenho da modificagdo proposta.

* Introducdo do elitismo do filtro.

Os novos resultados encontrados s&o mostrados nas figuras seguintes:
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Figura 48 - Populago na geracdo 20
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Figura 49 - Filtro final na geracdo 100 (20+80)
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Na tabela abaixo sdo relacionados os valores da variavel de projeto com
os das funcdes objetivo das solugdes finais armazenadas no filtro:

X fl f2
1,00 -1,00 16,00
1,08 -0,92 15,38
1,16 -0,84 14,77
1,28 -0,72 13,85
1,40 -0,60 12,97
1,47 -0,53 12,43
1,55 -0,45 11,92
1,63 -0,37 11,39
1,74 -0,26 10,64
1,87 -0,13 9,77
2,00 0,00 9,00
4,00 0,00 1,00
4,08 0,08 0,84
4,18 0,18 0,67
4,30 0,30 0,50
4,40 0,40 0,36
4,53 0,53 0,22
4,67 0,67 0,11
4,79 0,79 0,04
5,00 1,00 0,00

Tabela 7 - Vaoresdavariavel de projeto e das funcdes objetivo do filtro final

7.4. Conclusodes

A descontinuidade do conjunto de Pareto, caracteristica que certamente
ocasiona problemas diversos em meétodos da programacdo matemética, foi
resolvida normalmente pelo algoritmo desenvolvido, comprovando a robustez da

técnica

Os resultados encontrados foram melhores que agueles apresentados nas
referéncias [06, 25, 58], mesmo com a utilizagdo de uma configuragdo mais
modesta do agoritmo genético — menor nimero de geracbes e tamanho da
populacdo. Foi utilizado também um tamanho de filtro inferior, vinte solugdes,
paradeixar claro a boa distribuico das solucgdes pela fronteira de Pareto.

Uma nova metodologia foi acoplada ao algoritmo durante a resolucéo
deste problema — o €litismo do filtro — que aumenta a presséo de selecdo e
aumenta a velocidade de convergéncia do algoritmo.
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8. Fungoes-teste para Otimizador es M ulti-objetivos

8.1. Introducéo e Modelo

Um conjunto de seais fungbes-teste para problemas multi-objetivo foi
desenvolvido por Deb [71, 72], sendo desde entdo o mais elaborado e
diversificado pacote de funcbes-teste para avaliagdo e comparacdo de algoritmos

multi-objetivos que aproximam o conjunto de Pareto.

Nas referéncias [71, 72] sGo comparados oito algoritmos otimizadores:
® geis algoritmos genéticos multi-objetivos bem conhecidos
(FFGA, NPGA, HLGA, VEGA, NSGA e SPEA);
= um algoritmo evolucion&rio de otimizacdo simples (SOEA)
utilizando o método da agregacdo de pesos somados;

® um agoritmo de buscaranddémica (RAND).

Este trabaho é na atuadidade a melhor comparacdo redlizada entre
algoritmos otimizadores aplicados a problemas multi-objetivos, tanto pelos muitos
algoritmos considerados como pelo conjunto desenvolvido de fungbes-teste, o
qual aborda uma grande variedade de caracteristicas que trazem dificuldades na

resolugdo do problema.

Os principais resultados e conclusdes alcangados com o trabalho [71, 72]
podem ser resumidos pelos itens seguintes, que foram livremente traduzidos das
referéncias apontadas:

* As fungbesteste sugeridas provéem complexidade suficiente para
comparar diferentes agoritmos otimizadores multi-objetivo. Func¢des
multimodails e/ou enganosas [71, 72] sd0 as Que causam maiores
dificuldades para aproximagdes evolucionarias. Entretanto, nédo-
convexidade é também uma caracteristica na qual algoritmos baseados na
soma de pesos tendem a apresentar dificuldades.
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* Uma hierarquia clara surgiu da utilizagdo dos algoritmos com respeito a
disténcia até o conjunto de Pareto, estando tal hierarquia apresentada de
forma descendente na lista seguinte:

» SPEA (Zitzler and Thiele 1998/1999)

* NSGA (Srinivas and Deb 1994)

» VEGA (Schaffer 1985)

* HLGA (Haelaand Lin 1992)

* NPGA (Horn, Nafpliotis and Goldberg 1994)
* FFGA (Fonseca and Fleming 1993)

Existe um claro salto de desempenho entre os algoritmos SPEA e NSGA,
assim como entre o agoritmo NSGA e os demas. As fronteiras
encontradas pelos agoritmos VEGA, HLGA, NPGA e FFGA estdo muito
proximas entre si. Contudo, os resultados indicam que o VEGA é
sensivelmente superior a seus concorrentes diretos, enquanto que o NPGA
atinge fronteiras mais proximas do 6timo globa que o FFGA. Além disso,
€ notdrio que tanto o VEGA como HLGA apresentam dificuldades na

obtencdo de fronteiras bem distribuidas na fun¢éo ndo-convexa

» Elitismo € um fator importante no processo de otimizagdo evolucionéria
multi-objetivos. Fato comprovado pelos seguintes fatores: o algoritmo
SPEA: i) claramente supera todos os demais algoritmos em cinco das seis
funcBes-teste e ii) é 0 Unico algoritmo que incorpora o elitismo como foco
central do processo evolutivo. Por outro lado, o desempenho dos demais
algoritmos melhorou significantemente quando a estratégia de €litismo
presente no SPEA foi a eles incorporada. Preliminarmente, os resultados

mostram que o NSGA com elitismo tem desempenho igual ao SPEA.
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As funcOes-teste desenvolvidas em [71, 72] cobrem as diferentes e
dificels caracteristicas presentes em problemas multi-objetivos — convexidade,
nao-convexidade, fronteiras discretas ou descontinuas, multimodalidade,
problemas enganosos e espagos de busca tendenciosos. Deste modo, pode-se
efetuar uma comparagdo sistemética que considera diferentes tipos de
complexidade e permite conclusdes sobre quais técnicas e estratégias levam
vantagens e/ou desvantagens sobre as demais.

Cada uma das fungbes-teste compreende um problema de minimizagéo
com dois objetivos e sdo estruturadas de uma forma Unica, isto €, definidas como
Se segue

Minimizar  7(X) = (f1(X), f2(X))

Sujeito a f2() = g(X e, Xm) . D (f1 (X1), 9 (X2, ...y Xm ) )
Onde X = (X1, e Xm)

A funcdo f; é uma funcdo apenas da primeira varidvel de projeto ou
decisdo, g € uma funcdo das (m-1) variaveis de projeto restantes e 0s paréametros
de h sdo os vaores das funcdes de f; e g. As fungdes-teste diferem-se: i) por estas
trés funcdes; ii) pelo nimero de varidveis m e iii) pelo dominio das variaveis de
projeto. Assim, as sais fungdes 1, ..., Tg podem ser introduzidas pelas definicoes

que se seguem:
* Funcdo-teste 1; que tem uma fronteira 6tima de Pareto convexa:
f1 (x0) = X

g( X ooy Xm) = 1+9.3imX/(M1)
h (f1, 9) 1—(f/g)>®

ondem=30eXx € [0, 1]. A fronteira 6tima de Pareto é formada com g (x) = 1.
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* Funcdo-teste 1, que tem uma fronteira 6tima de Pareto ndo-convexa:

f1 (%) = X
g (X .oy Xm) = 1+9.3imX/(M1)
h (f1, 9) 1—(f1/g)?

ondem=30eXx € [0, 1]. A fronteira 6tima de Pareto é formada com g (x) = 1.

* Funcdo-teste 13 que tem uma fronteira 6tima de Pareto discreta, ou sgja,

composta por algumas partes descontinuas:

f1 (1) = X
g (X ooy Xm) = 1+9.3imX/(M1)
h (f1, 9) = 1-(fJ/9)*° - (f/g).sin(10mfy)

ondem=30ex € [0, 1]. A fronteira 6tima de Pareto é formadacomg (x) = 1. A
introducdo da fungdo seno em h provoca a descontinuidade da fronteira de Pareto.
Contudo, ndo existe descontinuidade no espago das variaveis de decisdo ou
projeto.

+  Funcio-teste 74 que contem 21° fronteiras Gtimas de Pareto e por esta

razéo verifica a habilidade do algoritmo de abordar multimodalidade:

f1 (x0) = X
O ( Xz, ooy Xm ) = 1+ 10.(M1) + Yicom ( X% — 10.cos(411%) )
h (f1, 9) 1—(f1/g)°®

onde m=10, x; € [0, 1] € X, ..., Xn € [-5, 5]. A fronteira 6tima de Pareto global &
formada com g (x) = 1 e a fronteira local com g (X) = 1.25. Nem todos os
conjuntos 6timos de Pareto sdo distinguivels no espago das fungdes objetivo.
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* Fungdo-teste 15 que descreve um problema enganoso, distinguindo-se da

funcéo-teste 7, pelo fato de x; representar uma cadeia binéria:

f1 (x2) = 1+u(x)
g( X2 ooy Xm) = Diz2am V(U (X))
h (f1, 9) =

onde u (X;) retorna o nimero de uns no vetor binério x;,

v(u)) = 2+u((x) seu(x)<5ou
1 seu((x)=5

ondem= 11, x; € {0, 1}* e x,, ..., Xm € {0, 1}°. A verdadeira fronteira 6tima de
Pareto é formada com g (x) = 10, enquanto que a melhor fronteira 6tima de Pareto
enganosa é representada pelas solugbes em que g (x) = 11. Tanto a fronteira
global étima de Pareto quanto alocal sdo convexas.

* Fungdo-teste 175 que inclui duas dificuldades causadas pela néo
uniformidade do espaco de busca: primeiramente, as solucdes 6timas de
Pareto ndo estdo uniformemente distribuidas ao longo da fronteira global
de Pareto (a fronteira é tendenciosa para solugtes onde f; (X) esté proximo
de um); em segundo lugar, a densidade das solugBes é menor perto da

fronteira 6tima de Pareto e maior naregido afastada dela:

f1 (x) = 1 —exp(-4x).sin°(6TT )
G (%X, s Xm) = L+ 9. (SimamX)/(M-1) )*
h(fhe) = 1-(f/9)°

ondem=10eX; € [0, 1]. A fronteira 6tima de Pareto é formadacomg (x) =1eé

nao-convexa.
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8.2. M etodologia de Compar acdo

Para testar 0 algoritmo proposto ele foi utilizado na otimizacdo das seis
funcbes-teste apresentadas, através de cinco execucles deatdrias para cada
problema, para que seus resultados fossem defrontados com os apresentados em
[71, 72, 73], que sd0 decorrentes das cinco primeiras execugdes do agoritmo
SPEA, 0 qua se mostrou superior a todos os demais agoritmos utilizados nas
referéncias citadas.

8.3. Caracteristicas e Configuracbes do AG Utilizado

» Utilizagdo de umfiltro para armazenar as solugoes ndo-dominadas.

* Método de selecdo por torneio segundo critério de ndo-dominancia.

*  Operador convencional de mutagao.

*  Operadores de recombinagdo uniforme com probabilidades para geragéo das
maéscaras de 0.5 e 0.2, ambos com probabilidades de 50% de utilizag&o.

*  Operadores de exclusdo, adicdo e otimizacdo individual (n=2 e n2=2).

* Populacdo inicial aleatoria.

* Execucdo Unica (uma s semente para cada execugdo independente).

* Elitismo do filtro.

As configuragdes utilizadas pelos dois algoritmos foram:

*  NuUmero de geragdes = 250.

» Tamanho da populacéo = 80 + 20 (filtro).

* Probabilidade de recombinacéo = 80%.

*  Probabilidade de mutagédo = 1%.

» Parémetro de Nicho Osare = 0.48862 (SPEA apenas).

*  Pressdo de dominancia tgom = 10.
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Os dois algoritmos utilizam o armazenamento das melhores solucbes
durante o processo evolutivo — elitismo. Assm, a populagdo de ambos foi dividida
em oitenta cromossomos para a populacéo corrente e vinte para 0 armazenamento
das solugdes dlitistas.

Pelos resultados apresentados na referéncia [ 73], d&se a entender que das
cem solugdes finais foram retirados os individuos dominados para a formagdo da
fronteira de Pareto, pois 0 nimero de solugdes apresentadas ultrapassa vinte -
tamanho do filtro. Ja o resultado do algoritmo desenvolvido foi restringido aquele
armazenado no filtro, o que facilita e intensifica a avaliagdo da uniformidade das
solucdes encontradas pela fronteira 6tima de Pareto.

Em todos os problemas cada variavel foi codificada por trinta bits, com
excegdo do quinto problema, cujas variaveis X, ..., Xn foram codificadas em
apenas cinco hits cada. Estes nimeros indicam que na primeira funcéo-teste, por
exemplo, S80 necessarios cromossomos com novecentas posicdes para codificar as

trinta varidveis de projeto do problema.

8.4. Numer o de Avaliacoes

Embora os dois algoritmos utilizem elitismo, os mesmos operam de
maneira diferenciada, isto é, enquanto o algoritmo SPEA trabalha com uma
populagcdo “independente” do filtro, o algoritmo PMOGA copia o filtro para a
populacdo da proxima geracdo. Assim, um menor nimero de avaiagbes sdo
realizadas por geracéo.

Nas comparages realizadas nas referéncias [71, 72] todos os agoritmos
trabalharam com cem avaliacOes por geracdo (populacdo de cem individuos).
Todavia, como o agoritmo SPEA emprega dlitismo ele foi configurado para
trabalhar com oitenta individuos na populagéo e vinte no filtro. N&o ficou claro,
entretanto, qual 0 nimero de avaiacOes redlizadas pelo agoritmo: se oitenta ou
cem por geracdo. A seguir é apresentada uma descricdo do nimero de avaliagdes
para cada AG:
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1) SPEA
® Todas as geragoes
* 80 ou 100 avaliagbes por geracdo. Provavelmente 100, ja que
nada foi escrito arespeito nas referéncias[71, 72]

i) PMOGA
®  Primeirageracdo (populagéo inicial):
» 80 avaliagOes
= Demais geragoes:
* 60 avaliagOes
» 8 avaliagOes decorrentes do operador de adicdo
* 12 avaliagOes decorrentes do operador de otimizagdo individual

* Totalizando 80 avaliacbes

8.5. Resultados

Os resultados sdo oriundos de cinco execucdes aleatorias, destacando que
nas referéncias [71, 72] as fronteiras exibidas sdo resultantes da unido das
fronteiras de cinco execugdes, depois de retiradas as solugdes dominadas. Este
procedimento ndo € o ideal, uma vez que a unido de resultados de diferentes
execugOes pode formar uma boa fronteira de Pareto a partir de duas ou mais
fronteiras de ma& qualidade. Deste modo, as fronteiras apresentadas nestas
referéncias sGo aqui reapresentadas juntamente com as fronteiras individualizadas
de cada execucdo para possibilitar melhores conclusoes.

S80 apresentados exemplos de populacdes iniciais para cada fungdo-teste
para ilustrar suas particularidades e dificuldades. Os resultados oriundos da

utilizacdo do algoritmo proposto estdo disponiveis na referéncia[11].

No problema 13 0 algoritmo desenvolvido foi empregado com o operador

de adicéo ligado, mesmo com a caracteristica de descontinuidade da fronteira de
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Pareto do problema, o que poderia provocar dificuldades pelo fato do agoritmo
sempre selecionar duas solugdes em regides descontinuas como as mais distantes.
Contudo, ainda assim o desempenho do algoritmo foi excelente e os resultados

ndo foram comprometidos.

Nas figuras das proximas paginas sdo apresentados os gréficos das
andlises redlizadas, bem como alguns dos resultados das referéncias [71, 72].
Lembrando que as fungbes-teste apresentam as seguintes caracteristicas e/ou
dificuldades:

1 —func&o convexa;

2 —funcéo ndo-convexa;

3 — func¢do discreta ou descontinua;
4 — fungdo multimodal;

5 — fungéo enganosa;

6 — funcdo ndo uniforme ou tendenciosa.
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8.6. Conclusbdes

As funcOes-teste propostas em [71, 72] foram utilizadas em uma vasta
gama de complexidades e caracteristicas que tornam de dificil resolugdo o
problema de otimizacdo. Entretanto, os agoritmos apresentaram solugdes
satisfatérias, que ainda podem ser melhoradas com o gjuste dos parémetros de

configuragdo para cada problema e algoritmo em particular.

Os problemas além de complexos apresentam tamanhos consideravels,
uma vez que em aguns deles foram utilizados cromossomos com novecentas
posicdes hindrias. Este valor poderia ser em muito reduzido nestes problemas,
contudo, sua utilizagdo vem comprovar a aplicabilidade da técnica para problemas

de grande porte.

Os resultados encontrados com o algoritmo proposto — PMOGA — foram
na média superiores aos obtidos pelo algoritmo SPEA. Um destague maior sobre
esta observacdo € verificado no problema 6 onde nenhum dos oito algoritmos
utilizados nas comparagdes das referéncias [ 71, 72], inclusive o SPEA, resolveram
satisfatoriamente o problema tratado, enquanto que o algoritmo PMOGA obteve
uma boa solugdo. Tal fato deve estar associado, principamente, a utilizagdo dos
operadores multi-objetivos no lugar de uma estratégia de nicho, gque modifica os

valores originais das aptiddes dos individuos.

Os minimos individuais de cada objetivo foram melhor aproximados com
o algoritmo PMOGA em func¢éo do operador de otimizagdo individual, como pode

ser observado no problemateste 5.

Um menor nimero de avaliagbes por geracdo foi utilizado pelo algoritmo
proposto — 80 frente as 100 avaliagdes utilizadas pelos agoritmos citados. A
duvida fica por conta do SPEA que poderia, embora pouco provavel, ter utilizado

0 mesmo numero de 80 avaliagdes por geracao.
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Dentre as principais vantagens do algoritmo proposto frente aos

algoritmos utilizados nas comparacOes realizadas em [ 71, 72] estéo:

* N&o utilizagdo de técnicas de nicho ou compartilhamento, garantindo que
os vaores das fungdes objetivo sdo reais, isto € ndo dependentes da
proximidade ou ndo de outras solugdes.

« Como uma consequéncia da vantagem anterior, espera-se uma eficiéncia
maior, ou sgja, menor esforco computacional ja que alguns célculos

adicionais séo dispensados.

* N&o necessidade de se gustar um parametro sensivel a resolucéo do
problema, que é o raio de vizinhanga - Osare — Utilizado nas estratégias de

nicho.

* Estrutura simples e intuitiva, contudo, capaz de apresentar solugdes bem

distribuidas pela fronteira 6tima de Pareto.

e Comportamento regular nos mais variados tipos de problemas, mesmo
naqueles com caracteristicas que propiciariam o surgimento de enormes
dificuldades, tais como: convexidade, n&o-convexidade, fronteiras
discretas ou descontinuas, multimodalidade, problemas enganosos e

espacos de busca tendenciosa.
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9. CurvaTri-objetiva

9.1. Introducéo e Modelo

O problema consiste de 3 fungdes objetivo de duas variaveis que devem
ser simultaneamente minimizadas. A fronteira 6tima de Pareto do problema é uma
curva em 3 dimensdes. Este problema é também apresentado, resolvido e

discutido nas referéncias [66, 67].

As funcgdes objetivo do problema séo dadas pelas expressdes:

f.(x,y)=0.5* (x2 + y2)+ s.en(x2 + y2)

2 _ 2
f(xy)= (3X_28y+4) & 2y?+1) +15

fg(x, y) = ()(24.—y2+1) _1_18(—x2—y2)

onde-3<x,y<3

Foi utilizado um cromossomo bin&rio com 20 posi¢des de comprimento.
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9.2. Caracteristicas e Configuracbes do AG Utilizado

» Utilizagdo de um filtro para armazenar as solu¢bes ndo-dominadas.

* Método de selecdo por torneio segundo critério de ndo-dominancia.

*  Operador convencional de mutagao.

*  Operadores de recombinagdo uniforme com probabilidades para geragéo das
maéscaras de 0.5 e 0.2, ambos com probabilidades de 50% de utilizag&o.

*  Operadores de exclusdo, adi¢éo e otimizacdo individual.

* Populagdo inicial aleatoria.

* Execucdo Unica (uma so semente).

O dgoritmo foi executado trés vezes com diferentes configuragoes, as
guais sdo descritas na tabela que se segue:

Configuracao 1 2 3
Tamanho populacéo 80 100 150
Tamanho do filtro 50 80 100
Numero de geracdes* 50 + 10 90 + 10 100 + 50
Numero de sol. Torneio 5 5 5
Prob. de recombinacéao 90% 90% 90%
Prob. de mutacao 5% 5% 1%
Total de avaliacdes ** 3967 5914 7973

* numero de geracOes padrdes + adicionais (filtro)
** para cada funcdo objetivo
Tabela 8 - Configuragdes utilizadas do AG

9.3. Resultados

Nas proximas figuras sdo apresentadas as fronteiras encontradas com o
AG proposto paras as 3 configuragdes empregadas, além da fronteira 6tima de
Pareto apresentada na referéncia [66], como resultado de uma otimizagdo
completa por todo o espaco de busca do problema.
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Figura 86 - Fronteira 6tima de Pareto completa [66]

Figura 87 - Configuragéo 1 - 50 solugdes no filtro
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Figura 88 - Configuragéo 2 - 80 solugbes no filtro

Figura 89 - Configuragéo 3 - 100 solugdes no filtro
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9.4. Conclusbdes

A fronteira de Pareto ficou bem identificada em todas as andlises
realizadas, comprovando a robustez do agoritmo e sua escalabilidade para um

maior nimero de funcdes objetivo.

Comparando-se o0s resultados encontrados com a fronteira de Pareto
origina do problema pode-se concluir que o agoritmo genético desenvolvido
possibilita a obtencdo de boas aproximagdes da solugdo do problema com um
esforgo computacional bem inferior, ja que uma busca completa por todo o espago
de definicdo do problema € uma tarefa bastante onerosa, sendo para uma vasta
gama de aplicagdes uma impossibilidade computacional.

O numero de avaliagdes foi informado para cada andlise com o intuito de

facilitar a redizac8o de futuras comparagdes, pois esta € sem duvida, a melhor
maneira de comparar o desempenho entre algoritmos evolucionarios.
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10. Esfera

10.1. Introducao e M odelo

Este € um problema muito interessante ilustrado nas referéncias [66, 67]
em conjunto com outras aplicagdes elaboradas para otimizagdo multi-objetivo. Os
principais destaques observados neste problema podem ser enumerados nas
seguintes caracteristicas:

1) presencade 3 objetivos;

i) um modo simples de quantificar o afastamento da solugdo
encontrada da fronteira 6tima de Pareto (definida pela
superficie da esfera de raio unitario no quadrante positivo);

iii) possibilidade de uma fé&cil visualizacdo da distribuicdo
(uniformidade) das solugdes pela fronteira encontrada;

iv) escalabilidade para um maior nimero de fungdes objetivo.

O problema é formulado segundo a maximizagdo de trés objetivos
associados a trés variaveis, tendo como restricdo superior a superficie de uma

esfera de raio unitario:

Maximize F = (fy, f2, f3)

f1=x

fo=y

f3=2z
Sujeitaa X+y+Z<1
Onde X, y,zO[O, 1]

As variaveis foram codificadas num cromossomo de 30 posicbes de

comprimento com 3 casas de precisdo para cada uma delas.
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10.2. Caracteristicas e Configuractes do AG Utilizado

» Utilizagdo de um filtro para armazenar as solu¢bes ndo-dominadas.

* Método de selecdo por torneio segundo critério de ndo-dominancia.

*  Operador convencional de mutagao.

*  Operadores de recombinagdo uniforme com probabilidades para geragéo das

maéscaras de 0.5 e 0.2, ambos com probabilidades de 50% de utilizag&o.

*  Operadores de exclusdo, adi¢éo e otimizacdo individual.
* Populagdo inicial aleatoria.

* Execucdo Unica (uma so semente).

O dgoritmo foi executado com duas configuracoes diferentes segundo a

tabela que se segue:
Configuracao 100 x 200 x 200 [ 300 x 500 x 200

Tamanho populacéo 200 500
Tamanho do filtro 100 300
Numero de geracodes 200 200
Numero de sol. Torneio 10 10

Prob. de recombinacéo 90% 90%
Prob. de mutacao 1% 1%

Tabela 9 - Configuragdes utilizadas do AG

10.3. Resultados

Nas proximas figuras sdo apresentadas graficamente os resultados

encontrados com o algoritmo desenvolvido para as configuragdes empregadas.
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Nas figuras abaixo sdo apresentadas trés vistas (superior, lateral e frontal)
da populagdo inicial utilizada para a primeira configuragdo do algoritmo — 100 x
200 x 200. Assm, pode-se visudizar inclusve as solugdes infactiveis da
populacéo — situadas acima da superficie descrita por uma esfera de raio unitério.

Figura 90 - Populagdo inicial — vistas superior e lateral

Figura 91 - Populago inicial — vista frontal
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Nas figuras abaixo sd0 apresentadas as fronteiras encontradas para a
primeira configuragdo do algoritmo — 100 x 200 x 200. Observe que ndo existem
solugdes infactiveis no conjunto e que elas estdo uniformemente distribuidas pela

fronteira.

Figura 93 - Fronteira 100 x 200 x 200 — vista frontal
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Nas figuras abaixo sd0 apresentadas as fronteiras encontradas para a
primeira configuragdo do algoritmo — 100 x 200 x 200, sem o emprego dos
operadores multi-objetivos de adi¢cdo e de otimizagdo individual. Entretanto, o
operador de exclusdo € obrigatoriamente empregado e garante uma boa solucéo

para o problema.

Figura 95 - Fronteira 100 x 200 x 200, sem operadores multi-objetivos — vista frontal
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Nas figuras abaixo sd0 apresentadas as fronteiras encontradas para a
segunda configuragdo do algoritmo — 300 x 500 x 200. Obtém-se uma maior
cobertura dafronteira pelo fato de se adotar um filtro maior.

Figura 97 - Fronteira 300 x 500 x 200 — vista frontal

Aplicagbes

163



10.4. Conclusbes

A fronteira de Pareto ficou bem definida em todas as andlises redlizadas e
com suas solucbes uniformemente distribuidas, conforme pode ser visuamente
observado, principamente, pelas vistas frontais das fronteiras apresentadas.

Na Tabela seguinte sdo apresentados os resultados numéricos das
execucOes redlizadas, destacando-se a medida de afastamento das solugbes
presentes no filtro final encontrado com relagdo a fronteira de Pareto do problema
(superficie da esfera). Deste modo, pode-se através do afastamento médio, que
leva em consideracdo o nimero de solugdes adotadas no filtro, estabelecer-se uma
quantificacdo deste afastamento que podera servir como medida de comparacdo
entre os resultados agqui apresentados, bem como os futuros resultados
encontrados por outros algoritmos.

Configuragio® 100 x 200 x 200 300 x 500 x 200
Pop. Inicial Normal Sem Oper. MO** Normal
NUm. de Avaliacbes 200 26339 20359 47446
NUm. de Solucdes 200 100 100 300
Afast. Total*** 87,588 2,440 2,869 4,785
Afast. Médio**** 0,438 0,024 0,029 0,016
Afast. Médio % 43,80% 2,40% 2,90% 1,60%

* tamanho do filtro x tamanho da populacéo x nimero de geraces

** com emprego apenas do operador de excluséo

NSolucdes
*** Afastamento Total = 5 [1-(x, +y.2+2.9)]
=1

**x% Afastamento Médio = Afastamento Total / NUmero de Solugdes

Tabela 10 - Resultados nimericos encontrados — avaliagfes e afastamento

Como era de se esperar, observa-se que os operadores multi-objetivos
melhoram além da distribuicdo das solucdes pela fronteira, também o afastamento
a fronteira de Pareto do problema, como uma consequéncia do maior nimero de
avaliaghes, 0 que caracteriza 0 processo evolutivo implementado.
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11. Cubo — 8 Fungbes Objetivo

11.1. Introducao e M odelo

Este problema inédito tem como principal objetivo avaliar a
escalabilidade dos otimizadores multi-objetivos com relagdo ao aumento do
namero de fungdes. Por isso, ele é caracterizado pela minimizagdo de oito funcdes
objetivo que avaliam a distancia das solugbes, pontos no espago tridimensional,
em relacdo aos vértices de um cubo de lado meio, inserido dentro de um outro
cubo de lado unitario que define 0 espaco de busca do problema, conforme os

modelos seguintes:

Minimize fi =|x=x|+|y=Vi|*+|z—27|
i=1,2, .., 8(vértices)
Onde X, y,zO[O, 1]

Coordenadas dos vértices:
vérticel — (0.25, 0.25, 0.25)
vértice2 — (0.75, 0.25, 0.25)
vértice 3 - (0.25, 0.75, 0.25)
vértice4 — (0.25, 0.25, 0.75)
vértice 5 — (0.75, 0.75, 0.25)
vértice6 — (0.75, 0.25, 0.75)
vértice 7 — (0.25, 0.75, 0.75)
vértice 8 - (0.75, 0.75, 0.75)

As variaveis foram codificadas num cromossomo de 30 posicbes de

comprimento com 3 casas de precisdo para cada uma delas.
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A visualizagdo espacia do problema pode ser vista pela Figura seguinte:

Figura 98 - Modelo espacial — problema do cubo

11.2. Caracteristicas e Configuragdes do AG Utilizado

Utilizagdo de um filtro para armazenar as solugdes ndo-dominadas.
Método de selecdo por torneio segundo critério de ndo-dominancia.

Operador convencional de mutagéo.

Operadores de recombinacéo uniforme com probabilidades para geracdo das

maéscaras de 0.5 e 0.2, ambos com probabilidades de 50% de utilizag&o.

Operadores de exclusdo, adi¢éo e otimizagdo individual.

Populagdo inicial aeatdria

* Execucdo Unica (uma so semente).

Foram empregadas trés configuracdes distintas segundo a tabela abaixo:

Configuracao 1 2 3
Tamanho populacéo 20 100 200
Tamanho do filtro 8 50 100
Numero de geracodes 20+880 500+500 200+800
Numero de sol. Torneio 10 10 10
Prob. de recombinacéao 90% 90% 90%

Prob. de mutacao 2% 2% 2%
Numero de Avaliacdes 24260 73102 60220
Tabela 11 - Configuragdes utilizadas do AG
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11.3. Resultados

Nas Figuras seguintes sdo apresentadas as populacdes iniciais utilizadas
pela primeira configuragdo do algoritmo — 8 x 20 x 20+880.

A finalidade desta configuracdo € avaliar a capacidade do algoritmo em
encontrar os Otimos individuais de cada fungdo objetivo, 0 que possibilita ao
tomador de decisdes uma primeira impressdo do problema a ser resolvido e o

conhecimento preliminar do espaco viavel e de busca do mesmo.

—— -
el =
- a —
= ! — I
T [ T
=
=
i i 0o
a Te ] =
1n % L
0o o [iE
o xz
UE! o2
o .
0z .
1 -,
pry e il I
¥ ‘-H'II" _i:‘_'_ﬁ_‘-ﬂa i ¥ 5 ::‘H'"'“— ||l-__.- rl”.
- T m
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Figura 100 - Populacdo inicial (1) — projegdes planas

Aplicagbes

167



Nas proximas Figuras sdo apresentadas as solugbes da primeira
configuragdo do algoritmo, que sdo os 6timos individuais de cada fun¢éo objetivo

do problema.
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Figura 101 - Soluctes encontradas (1) — vistas espaciais
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Figura 102 - Solucdes encontradas (1) — projecdes planas
Quando as fungdes objetivo sdo combinadas duas a duas ocorrem trés
disposicdes: retangular (inclinada) crescente, retangular decrescente e reta

decrescente, conforme a Figura que se segue:
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Figura 103 - Disposi¢des possivei s dos objetivos combinados 2 a 2
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Estas disposi¢bes acontecem segundo as regras definidas abaixo:

* Retangular crescente - Quando os vértices relativos as funcbes
objetivo estédo separados por apenas uma aresta do cubo — séo
veértices extremos de uma mesma aresta.

* Retangular decrescente — Quando os Vértices relativos as funcbes
objetivo estéo separados por duas arestas do cubo — sdo vértices
diagonais de uma mesma face.

* Reta decrescente — Quando os vértices relativos as funcbes
objetivo estdo separados por trés arestas do cubo — sdo vértices

diagonais dele.

Nas Figuras seguintes sdo apresentadas as populacdes iniciais utilizadas
pela segunda configuracdo do algoritmo — 50 x 100 x 500+500.
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Nas Figuras abaixo sdo mostradas as solugdes encontradas pela segunda

configuragdo do algoritmo.
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Figura 106 - Solucdes encontradas (2) — vistas espaciais
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Figura 107 - Soluctes encontradas (2) — vista espacia inclinada
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Figura 108 - Solucdes encontradas (2) — projecdes planas
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gréficos das oito fungdes objetivo combinadas duas a duas.

No conjunto de vinte e oito Figuras seguintes sdo apresentados 0s
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Figura 109 - Fungdes objetivo combinadas (2)
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Figura 111 - Fungdes objetivo combinadas (2)

Nas Figuras seguintes sd0 apresentadas as populagdes iniciais utilizadas
pelaterceira configuracéo do agoritmo — 100 x 200 x 200+800.
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Figura 113 - Populacdo inicial (3) — projegdes planas

Nas Figuras abaixo sdo mostradas as solugdes encontradas pela terceira

configuragdo do algoritmo.
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Figura 115 - Solucdes encontradas (3) — projecdes planas
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11.4. Conclusbes

Este problema mostrou-se interessante por véarios aspectos. O primeiro
deles por comprovar a escalabilidade do algoritmo proposto quando do aumento
do nimero de funcBes objetivo, sendo uma boa contribui¢do para 0 meio técnico
gue era até entdo carente de problemas desta natureza.

Um segundo ponto relevante € o emprego do operador de otimizagdo
individual, o qual permite numa andlise preliminar (como na primeira andise
realizada) uma clara visualizagdo do espaco de busca e/ou do espago vidvel do
problema, mesmo que sga pela combinagcdo das fungbes objetivo como
apresentado nesta aplicagéo.

Uma terceira caracteristica que torna este problema interessante é o fato
de que mesmo tendo oito objetivos ele permite a visualizagdo tridimensional das
solugdes encontradas pelo agoritmo multi-objetivo estudado, facilitando
sobremaneira as andlises a serem feitas.

Finamente, pelos resultados apresentados conclui-se que o agoritmo
desenvolvido conseguiu bons resultados, j& que as solugBes encontradas ndo sO
otimizaram bem o0s objetivos individuamente mas foram também bem
distribuidas pela regido 6tima do problema— cubo interno menor.
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12. Trelicade 47 barras

12.1. Introducao e M odelo

A trelica utilizada nesta aplicaggo foi também descrita e analisada em
[44] com um sO objetivo — 0 peso estrutural. Na pégina seguinte é apresentada
uma trelica de referéncia extraida de [44] para uma melhor compreensdo do

problema.

Foi considerado apenas 0 caso misto [44], isto é, as variaveis de forma
sdo continuas no intervalo definido pela tabela das varidvels de forma, enquanto
gue as variaveis de érea sdo discretas e obtidas no conjunto T={0.1, 0.2, 0.3, ...,
50.0}. Além disso, somente as tensdes normais foram tomadas como restri¢es do

problema.

Tanto a nomenclatura das variaveis de area e de forma, quanto a
numeracdo dos nds e elementos estruturais foram mantidos iguais aos utilizados
em [44].

A trelica estd sujeita a 3 carregamentos conforme mostra a tabela abaixo:

Carregamento NO Fx Fy
1 17 6000.0] -14000.0
22 6000.0] -14000.0
2 17 6000.0] -14000.0
22 0.0 0.0
3 17 0.0 0.0
22 6000.0] -14000.0

Tabela 12 - Dados de carregamento — cargas em |b

As propriedades do material e as restrices sdo apresentadas na tabela
seguinte:

Propriedade Valor
Maodulo de Elasticidade 30000000.0 psi
Tensdes Admissiveis de Tracao 20000.0 psi
Tensdes Admissiveis de Compressédo -15000.0 psi
Massa Especifica 0.3 Ib/in"3

Tabela 13 - Propriedades do material e restrigoes
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Os nés 15, 16, 17 e 22 sdo fixos, enquanto que os nds 1 e 2 sdo semi-

fixos, pois podem ter suas coordenadas ateradas em relagdo ao eixo-x, conforme

atabela abaixo:

N6 Coord. X | Coord. Y
1 variavel 0.0
2 variavel 0.0

15 -90.0 570.0

16 90.0 570.0

17 -150.0 600.0

22 150.0 600.0

Tabela 14 - N6és fixos e semi-fixos — coordenadas em in

Todos os demais nds séo livres para terem suas coordenadas alteradas em

relagdo aos eixos x e y. Deste modo, foram utilizadas 44 variaveis — 27 de érea e

17 de forma que foram codificadas em um cromossomo binario de 373 posi¢cdes

de comprimento.

Pela imposicdo da simetria vertical (eixo-y) a trelica, conseguiu-se

reduzir o nimero de variaveis de area para 27. Assim, na tabela abaixo sdo

relacionadas as varidvels de area com as areas dos elementos por elas

representadas.

Variavel | Area/Elemento Variavel | Area/Elemento
A3 Al, A3 A27 A27
A4 A2, A4 A28 A28
A5 A5, A6 A30 A29, A30
A7 A7 A3l A31, A32
A8 A8, A9 A33 A33
Al10 Al10 A35 A34, A35
Al2 All, A12 A36 A36, A37
Al4 Al3, Al4 A38 A38
Al5 Al5, A16 A40 A39, A40
Al8 Al7, A18 A4l A41, A42
A20 Al19, A20 A43 A43
A22 A21, A22 A45 Ad4, Ad5
A24 A23, A24 A46 A46, A47
A26 A25, A26

Tabela 15 - Variaveis de érea
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A nomenclatura das 17 variaveis de forma e seus respectivos limites,

inferior e superior (restrigdes laterais), sGo apresentadas na tabela seguinte:

Variavel | Lim. Inf. | Lim. Sup. Variavel | Lim. Inf. | Lim. Sup.
X2 60.0 120.0 X12 30.0 60.0
X4 60.0 120.0 Y12 460.0 490.0
Y4 100.0 140.0 X14 30.0 60.0
X6 60.0 120.0 Y14 500.0 540.0
Y6 230.0 270.0 X20 10.0 40.0
X8 60.0 120.0 Y20 570.0 630.0
Y8 330.0 370.0 X21 70.0 110.0
X10 30.0 60.0 Y21 600.0 650.0
Y10 380.0 440.0

Tabela 16 - Variaveis de forma

12.2. Caracteristicas e Configuragdes do AG Utilizado

» Utilizagdo de umfiltro para armazenar as solugoes ndo-dominadas.

* Método de selecdo por torneio segundo critério de ndo-dominancia.

*  Operador convencional de mutag&o.

*  Operadores de recombinagdo uniforme com probabilidades para geragéo das
maéscaras de 0.5 e 0.2, ambos com probabilidades de 50% de utilizag&o.

* Operadores de exclusdo, adi¢do e otimizagdo individual.

* Populacdo inicial aleatoria.

* Execucdo Unica (uma so semente).

* Constantes de penaizagdo: ¢; = 3000.0ec; = 3.0

O algoritmo foi executado trés vezes aterando-se 0 nimero de geracoes,
conforme é mostrado na proxima tabela:

Configuracao 1 2 3
Tamanho populacao 50 50 50
Tamanho do filtro 20 20 20
Numero de geracdes* 1000 5000 5000+25000
Numero de sol. Torneio 10 10 10
Prob. de recombinacao 90% 90% 90%
Prob. de mutacao 1% 1% 1%
Total de avaliacdes ** 52034 260167 810167

* numero de geracOes padrdes + adicionais (filtro)
** para cada funcdo objetivo
Tabela 17 - Configuragdes utilizadas do AG
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12.3. Resultados

Nas figuras que se seguem sd0 mostradas respectivamente a populacéo
inicial e a populacdo correspondente a geragdo 5000. Pode-se observar que néo
existem solugbes vidveis na populagdo inicial, fato que ndo compromete,
entretanto, a resolugdo do problema, j& que tais solugdes vidveis sdo encontradas
naturalmente durante o processo evolutivo que posshilita a convergéncia das

populacOes para aregido 6tima.
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Figura 117 - Populagdo inicia
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Figura 118 - Popul agéo na geragédo 5000
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Na figura seguinte sGo mostradas as fronteiras de Pareto encontradas por
cada uma das trés configuragdes utilizadas. Deve-se observar que foi empregada
uma mesma semente inicial para o procedimento de geracdo randdmica de
nameros, garantindo-se deste modo que a diferenca observada nestas fronteiras
sgjafruto, Unico e exclusivamente do acréscimo de geragdes.
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A ger=5000+25000(filtro) aval=810167

Figura 119 - Fronteiras obtidas das 3 configuragdes utilizadas

Todas as fronteiras ficaram bem definidas e razoavelmente uniformes,
sendo uma excelente orientagdo para o tomador de decisdes, que deve ser um
especiaista no problema tratado.

Com um ndmero relativamente pequeno de geragdes, e
consequentemente de avaliagOes, ja foi possivel obter-se uma boa fronteira de
Pareto, que fornece muita informagdo para o especidista do problema. Assm,
segundo suas escolhas particulares, que irdo variar caso a caso, pode-se empregar
um otimizador simples (para uma Unica fungdo objetivo) para encontrar uma

solugdo melhor qualificada para o problema.
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Na tabela abaixo sGo mostrados os valores numéricos das funcdes
objetivo do problema abordado para a configuragdo 3 (5000 geracOes
convencionais mais 25000 geragOes adicionais atuantes no filtro). Deste ponto em
diante do trabalho, todos os resultados apresentados sero relativos a esta

configuragao.
Solucgéo fl f2
1 1707.13 1.682
2 1808.61 1.558
3 1868.62 1.404
4 2026.17 1.272
5 2112.44 1.069
6 2261.26 0.975
7 2434.61 0.941
8 2627.21 0.749
9 2907.54 0.624
10 3113.25 0.548
11 3435.34 0.532
12 3707.83 0.467
13 4106.12 0.441
14 4474.96 0.407
15 4944.66 0.355
16 5431.15 0.333
17 5932.06 0.311
18 6556.07 0.308
19 6961.31 0.303
20 7361.39 0.299

Tabela 18 - Valores das funcdes objetivo do filtro final

Na péagina seguinte sdo mostradas as figuras que mostram em diferentes
escalas 0 processo evolutivo da minimizagdo do peso da trelica ao longo das

geracOes.

Na Tabela 16 sdo mostrados os valores numéricos das varidveis de
projeto de algumas solugdes do problema abordado. Cabendo ressaltar que,
embora sgja mostrada a solucéo obtida pela referéncia [44] atitulo de orientacéo,
nenhuma comparacao direta pode ser redlizada, j& que nesta referéncia o problema
foi resolvido com um Unico objetivo, 0 peso, e por um agoritmo de codificacdo
real. Inclusive, esta € uma recomendacdo para futuros trabalhos, isto é modificar
a metodologia apresentada neste trabalho para operar sobre codificacéo rea que
parece ser mais eficiente e de maiores possibilidades de expanséo a problemas de

grande porte.
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Figura 120 - Minimizag&o do peso durante as 30000 geragdes
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Figura 122 - Minimizag&o do peso, em escala reduzida, durante as 30000 geraches
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Solucdes do Filtro Final Encontrado

Variavel 1 5 10 15 20 Ref. ** |Lemonge*
A3 3.2 3.2 5.2 6.3 6.3 3.8 24
Ad 24 2.6 6.0 4.7 6.3 3.4 2.3
A5 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.8 0.4
A7 0.1 0.2 0.4 15 6.3 0.9 0.1
A8 0.8 0.8 0.8 1.5 6.3 0.9 0.6

A10 1.6 1.9 2.1 4.7 6.3 1.8 0.9
Al2 3.2 3.3 4.3 6.3 6.3 2.1 1.6
Al4 0.5 0.5 1.4 2.9 6.3 1.2 0.5
Al5 0.8 1.6 2.1 4.7 6.3 1.6 0.7
Al8 1.6 1.6 2.9 5.7 6.3 2.1 1.3
A20 0.4 0.4 0.6 0.5 0.5 0.7 0.3
A22 0.8 2.0 4.3 6.3 6.3 0.9 0.9
A24 1.6 3.2 3.4 4.7 6.3 17 1.0
A26 1.6 17 2.8 6.3 6.3 17 0.9
A27 1.6 1.6 4.3 6.3 6.3 1.4 0.6
A28 0.1 0.3 0.6 1.8 4.8 0.9 0.1
A30 3.2 3.7 6.1 6.3 6.3 3.7 24
A3l 0.4 0.8 1.2 2.8 6.4 15 0.3
A33 0.1 0.1 0.1 1.4 6.3 0.7 0.1
A35 3.2 3.3 4.0 6.4 6.4 2.9 2.7
A36 0.4 0.8 0.4 0.4 0.4 0.7 0.3
A38 0.1 0.1 0.1 0.7 6.3 1.6 0.1
A40 3.2 3.2 4.5 5.5 6.3 3.7 3.0
A4l 0.4 0.8 0.9 0.4 0.4 1.6 0.3
A43 0.1 0.1 0.5 1.3 17 0.7 0.1
A45 3.2 3.3 3.7 6.0 6.3 4.5 3.3
A46 0.2 0.2 0.4 0.3 0.3 1.6 0.2
X2 104.10 104.70 116.40 119.20 119.10 60.0[ 97.76432
X4 90.00 90.36 105.90 108.70 108.70 60.0{ 85.10024
Y4 140.00 117.40 129.60 130.00 130.00 120.0f 121.5425
X6 67.50 67.56 88.93 100.70 100.50 60.0[ 71.52607
Y6 260.50 256.10 269.80 270.00 269.70 240.0[ 261.4962
X8 60.00 64.86 77.27 94.19 94.22 60.0] 65.94714
Y8 336.00 347.10 351.50 338.80 339.10 360.0] 334.0145
X10 48.75 56.56 59.79 59.65 60.00 30.0] 57.47306
Y10 410.00 427.30 438.90 440.00 440.00 420.0f 414.883
X12 45.00 54.92 58.13 58.95 58.95 30.0] 50.13195
Y12 460.00 464.80 460.90 460.20 460.20 480.0[ 466.5514
X14 48.75 58.37 59.71 59.53 60.00 30.0{ 48.77601
Y14 530.00 524.20 523.60 500.10 500.00 540.0] 508.6798
X20 17.50 11.90 14.19 10.06 10.06 30.0{ 16.88877
Y20 592.50 599.00 628.00 622.40 630.00 600.0| 606.7329
X21 105.60 108.20 97.01 90.84 92.16 90.0| 87.71766
Y21 609.40 635.50 635.20 650.00 650.00 600.0| 628.7389
f1 (Ib) 1707.13] 2112.44] 3113.25] 4944.66] 7361.39 2446.8| 1432.993
f2 (in) 1.682 1.069 0.548 0.355 0.299 2.745 1.583

* Otimizacgo simples de f1 — referéncia[44]

** Trelica de referéncia— Figura 89

Tabela 19 - Valores das variaveis de projeto de al gumas solugdes do problema
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Nas figuras que se seguem sdo mostradas as formas estruturais
encontradas para algumas das solugdes armazenadas no filtro final, bem como a
forma da solucéo apresentada na referéncia[44].

Nas Tabelas 17 e 18 que vém na sequiéncia séo apresentadas as tensdes
normais decorrentes da aplicagdo dos trés casos de carregamento para as solugoes
1 e 20 do filtro final, respectivamente as solugbes de menor e maior peso do filtro

encontrado.
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Figura 123 - Forma da solug&o 6tima da referéncia[44] e da solucdo 1 do filtro, respectivamente
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Figura 124 - Formas das solugbes 5 e 10 do filtro, respectivamente
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Figura 125 - Formas das solugdes 15 e 20 do filtro, respectivamente
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Tens®es normais - Sol. 1 - Carregamentos 1, 2 e 3

Barra sigma - C1 sigma - C2 sigma - C3
1 2239.85 -5908.97 8148.81
2 553.69 -9092.79 9646.47
3 -10937.60 1563.94 -12501.54
4 -10829.74 3938.75 -14768.49
5 11880.34 10675.43 1204.94
6 -13182.59 -11391.81 -1790.76
7 7878.62 3792.04 4086.62
8 6976.29 1653.39 5322.88
9 -14022.91 -5096.58 -8926.34
10 -13116.75 -6277.13 -6839.68
11 -8489.93 -8489.91 0.03
12 -8912.03 0.01 -8912.03
13 15725.66 -2441.20 18166.84
14 -1435.59 9450.52 -10886.09
15 -3861.82 10937.45 -14799.25
16 11831.26 -7698.69 19529.91
17 -14992.57 -14992.62 0.07
18 -12498.30 -0.01 -12498.29
19 -12105.01 -12105.09 0.03
20 -4038.58 -0.02 -4038.51
21 -9074.27 -9074.32 0.11
22 -14023.89 0.02 -14023.88
23 9874.00 9873.91 -0.03
24 15259.63 0.00 15259.60
25 11536.68 11536.67 0.01
26 17829.27 -0.01 17829.28
27 12042.29 4120.74 7921.52
28 -7062.04 -3468.80 -3593.23
29 3472.20 -4434.57 7906.76
30 -12263.64 36.96 -12300.60
31 6284.29 12128.84 -5844.54
32 -7115.00 -12517.64 5402.65
33 10043.35 4999.63 5043.73
34 4512.11 -2933.84 7445.95
35 -13254.74 -1436.87 -11817.88
36 8873.54 9202.47 -328.93
37 -9661.31 -9605.85 -55.46
38 -8004.45 -3993.26 -4011.19
39 5283.09 -1685.41 6968.49
40 -14058.59 -2702.62 -11355.97
41 192.16 8097.93 -7905.77
42 -1819.05 -8907.84 7088.79
43 10798.08 5395.96 5402.12
44 5776.10 -527.85 6303.94
45 -14716.41 -3942.24 -10774.17
46 18719.75 16112.44 2607.31
47 -14744.86 -14126.98 -617.88

Tabela 20 - Tensdes normais da solucdo 1 do filtro

Aplicagbes

187



Tensbes normais - Sol. 20 - Carregamentos 1, 2 e 3

Barra sigma - C1 sigma - C2 sigma - C3
1 177.31 -2717.80 2895.12
2 -132.34 -2860.75 2728.41
3 -4627.86 492.28 -5120.14
4 -3979.91 822.52 -4802.43
5 13225.96 8952.44 4273.53
6 -13220.48 -8924.99 -4295.48
7 328.70 190.54 138.16
8 532.07 159.88 372.19
9 -1583.63 -742.03 -841.60
10 -1037.33 -609.55 -427.79
11 -3496.50 -3496.50 -0.01
12 -2908.09 -0.01 -2908.08
13 1554.66 363.89 1190.77
14 -725.28 236.85 -962.14
15 -522.20 740.51 -1262.71
16 1281.11 -251.15 1532.27
17 -2495.48 -2495.50 0.00
18 -1146.29 0.00 -1146.28
19 -14072.60 -14072.49 -0.10
20 956.68 0.05 956.61
21 -1427.85 -1427.85 0.00
22 -2206.71 -0.01 -2206.69
23 1691.51 1691.51 0.00
24 2614.19 0.00 2614.18
25 1356.72 1356.75 0.01
26 2096.85 0.02 2096.83
27 1230.19 204.15 1026.08
28 -194.35 -97.93 -96.41
29 664.10 -2068.41 2732.51
30 -4802.87 -0.75 -4802.12
31 -384.34 714.61 -1098.96
32 -559.61 -1186.95 627.33
33 854.23 427.22 427.00
34 650.32 -1368.64 2018.95
35 -5050.45 -831.42 -4219.03
36 11732.88 8459.18 3273.70
37 -11390.83 -8288.06 -3102.77
38 95.77 47.88 47.89
39 1426.96 -885.13 2312.09
40 -5834.02 -1318.38 -4515.64
41 13370.84 8459.30 4911.54
42 -14647.44 -9097.60 -5549.85
43 30.56 15.28 15.28
44 2255.81 -343.16 2598.97
45 -6689.10 -1873.47 -4815.63
46 13868.76 9770.59 4098.17
47 -14941.84 -10307.12 -4634.71

Tabela 21 - Tensdes normais da solucdo 20 do filtro
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Como foi sugerido anteriormente, a otimizacdo multi-objetivos deve
sempre que possivel ser empregada, pois ela fornece informagdes importantes ao
especidlista do problema tratado que podem auxilia-lo na escolha adequada de
suas solugoes.

Além disso, a otimizagdo multi-objetivos deverd cada vez mais se tornar
um procedimento padréo, ja que os problemas se tornam sempre maiores e mais
complexos, ndo permitindo mais a estes especidlistas a obtencdo de solugdes
oriundas de sua prévia experiéncia com rigorosos ganhos de custo e/ou seguranca,

como pode ser disponibilizado com o emprego da otimizag&o.

Como consequéncia destes fatores, espera-se diminuir o tempo de projeto
e com isso 0 tempo utilizado pelos especiadistas, que terdo ao longo dos anos os
seus custos de trabalho aumentados, enquanto que o custo computacional tende a
diminuir com o avanco da capacidade computacional e da tecnologia de uma
formageral.

Para facilitar a decis@o destes especialistas podem e devem ser utilizadas
etapas intermediarias da otimizacdo multi-objetivos com o intuito de diminuir o
leque de solugbes para o problema especifico a ser resolvido. Assm, o tomador de
decisOes, conforme suas necessidades, pode definir novos limites para as fungdes
objetivo, 0 que é realizado numericamente pela introducdo de novas restri¢cdes ao
problema original.

Para exemplificar este procedimento, foi estabelecido como condicéo
para o corrente problema analisado, o intervalo de interesse dos pesos estruturais:
peso [1[2750, 3250], informagéo que pode e deve ser introduzida pelo especidista

do problema a ser resolvido na vida prética.

Com a introdugdo desta nova informag&o, o problema foi mais uma vez
resolvido com a mesma configuracéo (3) e tem seus resultados apresentados nas
proximas figuras. Este procedimento poderia se repetir quantas vezes fossem
necessarias, até mesmo o emprego de uma otimizagdo simples (um sO objetivo)
com restricdbes que garantissem as pré-escolhas do especialista poderia ser

utilizada para a certeza de uma otimizagdo rigorosa.
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12.4. Conclusbes

O problema descrito € relativamente dificil pela grande taxa de solugdes
inviaveis existente, ja que as restricdes sobre tensbes impostas sdo bastante
restritivas, além disto, ha um grande e complexo espagco de busca a ser
pesquisado, pois enquanto uma melhor barra € encontrada uma outra coordenada
pode simultaneamente tornar a solucéo infactivel. Ainda assim, todas as solugdes

apresentadas respeitam rigorosamente as restri¢cdes impostas no problema.

O agoritmo empregado em [44] é do tipo em regime (steady-state) com
codificagdo real. Além de ter utilizado uma populagdo de 1200 individuos que
totalizaram 480000 avaliagOes para cada uma das 10 execucdes realizadas com o
algoritmo la apresentado.

Em andlises preliminares redlizadas, foi verificado que o agoritmo
desenvolvido alcangou melhores resultados trabalhando com populagdes menores
— cerca de 50 individuos — por um maior nimero de geragOes, embora
configuragdes semelhantes as utilizadas em [44] também resolvessem o problema.
Além disso, populagbes menores proporcionam reducdo computacional na etapa
do teste de dominancia das solugdes da populagéo.

Os resultados podem ser melhorados com o aumento do nimero de
geragdes, inclusive no que diz respeito aos 6timos individuais de cada funcéo
objetivo. Deste modo, poder-se-ia encontrar solugbes mais proximas da
apresentada em [44], mesmo ndo sendo esta a filosofia prioritaria da otimizacéo
multi-objetivos.

Os resultados de [44] ndo podem ser comparados com os resultados
encontrados pelo algoritmo proposto, uma vez que 0 mesmo tem carater multi-
objetivo. Entretanto, eles sdo aqui apresentados para servirem como orientagcdo de

andlise em relagdo aos resultados multi-objetivos encontrados.
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E preciso destacar que pelo fato do problema multi-objetivo proposto
apresentar um espago de busca muitas vezes mais abrangente e complexo que o
seu correspondente problema de um sO objetivo (peso), é razoavel esperar um
namero bastante superior de avaliagdes para a solucéo do problema, ja que a cada
geracao existem variadas diregOes de busca para serem pesquisadas.

Outro fator importante é o fato do algoritmo desenvolvido operar sobre
cromossomos hinarios, caracteristica que lhe permitiu ser empregado na andlise de
alguns problemas que o requeriam, como 0 préprio conjunto das funcbes-teste
para otimizadores multi-objetivos.

Apesar destes fatores, os resultados encontrados com o agoritmo
PMOGA foram razoaveis e possibilitaram a obtencdo de fronteiras bem definidas

e uniformes.

Uma sugestdo para estudos futuros € o desenvolvimento de um algoritmo
semelhante a0 PMOGA mas operando sobre uma codificacgo real, o que devera
prover uma maior eficiéncia computacional, bem como permitir a andlise de
problemas maiores e mais complexos. Uma referéncia bastante completa sobre a
codificagdo real pode ser encontrada em [44].
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Capitulo 1 X

Conclusdes

Este capitulo apresenta as principais conclusdes resultantes do
trabalho realizado, destacando as contribuigcOes, os resultados, as
experiéncias adquiridas e as éreas para desenvolvimento em trabalhos futuros.
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1. Aspectos Gerais

Com a grande capacidade computacional que esta a servico do homem,
abrir méo de processos de otimizacdo €, sem duvida, desperdicio de dinheiro.
Além de outros fatores, ndo menos importantes, que deixam de ser estudados e
melhorados como, por exemplo: confiabilidade, seguranca, viabilidade prética,
etc.

2. Contribuicoes

Foi implementado um algoritmo genético multi-objetivo binario que
aproxima a fronteira 6tima de Pareto de problemas de otimizagdo multi-objetivos,
restringidos ou ndo. Por suas caracteristicas e estratégias empregadas o algoritmo

mostrou-se robusto e eficiente para uma ampla gama de aplicagoes.

Inimeros problemas multi-objetivos testes e/ou estruturais foram
andlisados para comprovarem o funcionamento e a eficiéncia do algoritmo
proposto.

Um método pratico de pendizacdo foi desenvolvido e largamente

utilizado com sucesso e relativa facilidade.

Novos operadores genéticos multi-objetivos foram elaborados com o
intuito de melhorar a distribuicdo das solucbes pela fronteira de Pareto,
substituindo as estratégias de nicho normamente utilizadas que introduzem

parametros sensivels a resolucdo dos problemas.

Pelo bom desempenho obtido com o agoritmo verificase a grande
importancia do emprego da estratégia de elitismo e/ou de um filtro para armazenar
as solugbes ndo-dominadas correntes do processo evolutivo de otimizacdo
utilizado.
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3. Resultados

Os resultados dos problemas resolvidos foram em sua maioria

equivalentes ou superiores aos encontrados na literatura.

Pode-se dizer que o desempenho do algoritmo foi excelente, pois pelas
comparacOes realizadas ele superou o algoritmo SPEA, o qual ja comprovou seu

valor por diversas comparacOes e andlises realizadas [71].

4. Experiéncias Adquiridas

O método de selecdo por torneio mostrou ser muito simples e robusto,
superando todos os problemas oriundos do método da roleta — estagnagdo e

convergéncia prematura.

O método de pendlizacdo utilizado mostrou-se bastante prético, pois ndo
exigiu exaustivas configuragoes de parametros de penalidade para o tratamento
das restricoes dos problemas analisados e forneceu bons resultados.

O operador de recombinagdo uniforme incorpora a facilidade da
independéncia quanto ao tamanho do problema (cromossomo) tratado, podendo
acelerar ou ndo a capacidade de pesquisa pelo espaco de busca conforme a escolha
das probabilidades de méscara adotadas.

A codificag@o bindria torna-se desaconselhével para problemas de grande
porte, jA que exige esforco computacional para a decodificagdo, bem como
diminui a eficiéncia da busca por operar com Cromossomos excessivamente
longos. Um agoritmo semelhante ao desenvolvido com codificacdo rea é uma
sugestéo para desenvolvimentos futuros.
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5. Trabalhos Futuros

Falar em trabalhos futuros no campo da inteligéncia artificia é uma
tarefa dificil, pois muito ha para ser feito. Entretanto, algumas idéias que podem

ser abordadas em trabalhos futuros sdo:

« Naareada otimizagdo multi-objetivo:

0 Resolugdo de novas aplicagcbes maiores e mais complexas devido
ao amadurecimento dos métodos e do avango computacional.

0 Tratamento de problemas dindmicos — peso X frequéncias naturais

de vibragdo, que é um problema “fortemente” multi-objetivo.

0 Desenvolvimento e teste de novas estratégias de pendizacdo,
selecdo, recombinagdo, mutagdo, elitismo, operadores, adaptacéo,
etc.

« Emoutras &reas de otimizagao:
0 Acoplamento da técnica de Redes Neurais com os Algoritmos
Genéticos de diferentes formas, principamente no céculo

aproximado das aptiddes.

0 Resolugdo de problemas topologicos de barras — nimero livre de

elementos e posicoes (conectividade).
o Otimizagdo de vigas de concreto armado, onde em gera, o custo

néo é proporciona ao peso. Confrontando os resultados com os

obtidos pelas técnicas da programagdo matematica
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