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Motivacao

Otimizacao parameétrica
com computacao evolutiva

Area de concentracao : Engenharias
Puablico : graduandos e pos-graduandos

otimizacdo paramétrica, escalar e vetorial,
Palavras-chave : computacao evolutiva, algoritmos genéticos,
analise sensibilidade, inteligéncia artificial.

Otimizar significa buscar a melhor solucdo para um problema. Assim,
antes de discutir ferramentas para tal, deve-se pensar sobre a
formulacdo do problema em questdo e as suas caracteristicas de
comportamento.

E comum encontrar literatura livros sobre ‘programacéo linear’, para
resolver problemas equacionados por sistemas lineares e/ou sobre
‘programacao nao linear’, para sistemas nao lineares. Obviamente,
esta definicao implica num conhecimento prévio do problema.

Ha alguns anos surgiu a ‘inteligéncia computacional’. Ela consiste de
conceitos, paradigmas, algoritmos e implementacoes de sistemas que
em teoria exibem comportamentos inteligentes em ambientes
complexos. Essas técnicas tentam minimizar a dependéncia da
experiéncia do engenheiro na resolucao dos problemas.

Dentro da inteligéncia computacional, tem-se a computacao
evolucionaria (CE). Trata-se de métodos de otimizagao inspirados na
evolucao biologica. Sdo estratégias heuristicas ou meta-heuristicas
baseadas em probabilidades.




Motivacao

Notadamente, as técnicas de CE pouco ou nada dependem da
natureza do problema, como nao linearidades, descontinuidades, néao
convexidades, multimodalidades etc. Também, nao utilizam a
informacdo da derivada das equacdes que regem o problema a ser
resolvido. Esta independéncia pode ser considerada vantagem em
problemas complexos. O esforco computacional e as incertezas
inerentes a um processo probabilistico podem ser considerados
desvantagens.

Este livro € organizado em capitulos de forma a apresentar ao leitor
um crescente entendimento do seu préoprio problema e das
ferramentas mais eficientes para a sua resolucao.

Reforca-se que o propésito maior deste livro € abrir portas, nunca
esgotar assuntos. Para obter maior detalhamento dos métodos bem
como suas validacdes, sugere-se a busca pelas obras especificas de
cada tema.
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Capitulo 1: sobre otimizacao

Sobre otimizacdo

Engenharia é a geracao e a aplicacdo do conhecimento para inventar
ou melhorar solucdes que promovam avancos na qualidade de vida.
Portanto, o engenheiro pode ser definido como aquele que conjuga
conhecimentos multidisciplinares e os aplica tendo em conta a
sociedade, o meio ambiente, a técnica e a economia.

Otimizar significa buscar a melhor solucdo para um problema. A
intencdo é maximizar ou minimizar um ou mais objetivos, como por
exemplo a eficiéncia, o custo... respeitando restricbes como
orcamentos, especificacdes, leis... por meio do ajuste de caracteristicas
(parametros) que compdem uma possivel solucdo, como por exemplo
dimensoes, tipo de materiais...

A determinacao do 6timo — a melhor solucéao — depende da possibilidade
de quantificar o grau de adequacao da solucao a necessidade em causa.
Também, métodos de otimizacdo buscam a melhor resposta para a
pergunta que foi formulada. Questdes pertinentes:

e Como bem representar na forma matematica um fendémeno fisico
ou problema a resolver?

e Como definir os parametros a serem ajustados sob quais restricdes
e na busca por quais objetivos?

e Qual a precisao desejada?

A Figura 1.1 ilustra estas questoes. Para bem as responder, deve-se
ter uma compreensao adequada do problema em discussao. Nas
ultimas décadas, o processo pela busca da melhor solucao possivel
tornou-se mais simples com a ajuda dos computadores.
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Capitulo 1: sobre otimizacao

fx) 4 Fx)=0
f7)<0
Maximo
fg)=0
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fx)=0
~—— f(9>0

Minimo

Figura 1.1 Otimizacao.

1.1 Resolvendo problemas da engenharia com computador

Engenheiros constroem suas hipéteses tendo por inicio os principios de
conservacao da natureza, os quais levam a equacoes de continuidade e
de balanco [1]. O que o engenheiro faz € observar e entender um
fenobmeno ou problema, traduzi-lo numa modelagem matematica
coerente, aplicar técnicas numeéricas eficientes para resolvé-lo e, por
fim, validar as solucdes encontradas. Caso as solucdoes nao sejam
adequadas, volta-se a definicdo do problema. A Figura 1.2 ilustra esse
processo iterativo de desenvolvimento da solucéao.

Calculo numérico, métodos numeéricos, engenharia assistida por
computador, projeto assistido por computador, computer aided
engineering (CAE), computer aided design (CAD), matematica
computacional, computacao cientifica... estes sdo alguns dos nomes
utilizados para designar o campo de estudo interessado na construcao
de modelos matematicos e de técnicas de solugdes numéricas
utilizando computadores para analisar e resolver problemas de
engenharia [2][3].

12



Capitulo 1: sobre otimizacao

————h experiéncia do engenheiro
testes e ensaios_
Problema observacao e analise estatistica
em estudo experimentacéo analise de sensibilidade
~U definicdo dos paramétros
N~ incertezas e tolerancia
:I_| ~ .
fenémenos envolvidos
2 uni ou multifisico
repﬁii&iifgao leis de conservagéo
4| equagbes de balango
T~ abrangéncia da representacéo
1 ~ . - .
equacgdes lineares ou ndo lineares
modelo equacbes diferenciais ordinarias e parciais
matematico equacdes integrais
N métodos estocasticos
T~ métodos numéricos avangados
:I_| .
sistemas de coordenadas
. condigdes iniciais
nmgggggo condigdes de contorno
U aproximacoes do método
‘\\‘__J/’,_—‘\\\ critério de convergéncia
:I_| . o
capacidade de processamento e memdria
st linguagem de programac¢ao
sistema 1 erros de arredondamento
|| computaciona erros de truncamento
] erros de discretizacéo
:I_|
N pés-processamento
Solugéo visualizagdo
numerica interpretagdo da solugéo
~ validacgdo por experimentagao
\/_\

Figura 1.2. Modelagem numérica [2].

Quando a resolucado analitica é possivel, 6timo. Entretanto, quanto
mais proximo se deseja a modelagem de um problema real, mais
complexo sera o seu entendimento e, consequentemente, é provavel
que mais complexa seja a sua formulacdo matematica.

Utiliza-se a modelagem e a simulacdo computacional quando o
sistema real é de dificil entendimento na sua totalidade. Outros
aspectos que as motivam sdo a reducao de custos para realizacdo de
ensaios ou de provas, bem como a necessidade de repetibilidade de
resultados ou o estudo de situacgoes criticas.
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Capitulo 1: sobre otimizacao

A observacao de situacdes aguca a busca por conhecimento para as
entender. Experimentos, testes e busca por teorias existentes podem
ser feitos para aumentar o conhecimento prévio. A experiéncia do
profissional acerca do tema é de grande valia neste momento inicial.

A analise estatistica (numerical design of experiments — DoE) ajuda a
definir uma sequéncia ordenada de acoes na definicao do problema
[4]. Além disto, procedimentos de analise de sensibilidade podem
fornecer uma compreensao abrangente das influéncias dos diversos
parametros e suas consequéncias nos resultados do modelo [5].

Nesta fase inicial, ‘problema em estudo’ conforme Figura 1.2, os
objetivos sdo avaliar a influéncia dos parametros e quantificar a
incerteza do modelo. Com base nos resultados das ferramentas do DoE
e de analise de sensibilidade, um modelo reduzido com um conjunto
menor de parametros significativos pode ser obtido. Isso pode implicar
em modelos numeéricos mais simples. E, em assim sendo, a dificuldade
de resolucao pode diminuir.

Uma vez que o problema esta claro, a sua representacao fisica e
matematica pode ser definida. Desta forma, novas escolhas devem ser
feitas. Equacoes algébricas podem ser lineares ou nao lineares.
Equacoes diferenciais podem ser ordinarias ou parciais. Equacoes
diferenciais podem ser convertidas em equacdes integrais
equivalentes. A escolha por uma formulacdo é um equilibrio entre a
abstracao fisica e a correcao da solucao [2].

Outras tomadas de decisao devem ser feitas entre a definicdo do
problema e a validacao da solucdo. Cada escolha pode levar a solucoes
mais ou menos precisas, com maior ou menor esforco computacional.

Outra discussao pertinente € a escolha da linguagem de programacao
a ser utilizada. E cada vez mais comum encontrar softwares
comerciais para simulacdo. Eles sao tuteis e geralmente fornecem
muitas ferramentas de pds-processamento que ajudam a visualizar os
resultados.

14



Capitulo 1: sobre otimizacao

Por outro lado, uma desvantagem no uso de software comercial é a
falta de controle sobre todas as variaveis que um engenheiro deve
abordar durante uma investigacdo. Assim, o desenvolvimento de
programacéo propria é valido.

Pascal, Fortran e C, entre outras linguagens de programacao exigem
um grande conhecimento em programacao estruturada [6]. Este foi o
paradigma dominante na criacao de software até a programacao
orientada a objetos, sendo as mais populares C ++ e Visual C ++.

Recentemente, surgiu a linguagem interpretada. Ela wutiliza
simplificacdes na maneira de se escrever um codigo. Muitas vezes isto
resulta em um formalismo pobre e no uso de bibliotecas prontas,
gerando dependéncia similar aos softwares comerciais. Como enorme
vantagem, a linguagem interpretada permite a(o) engenheira(o) testar
suas ideias sem a necessidade de dedicar um tempo consideravel com
a rigidez da programacao estruturada. Matlab [7] e Python [8] séo
exemplos de linguagens interpretadas.

Além disso, o uso de bibliotecas open source também esta se tornando
uma opcao popular. Pode-se encontrar muitos exemplos de
ferramentas de codigo aberto. No entanto, até mesmo um cédigo bem
escrito pode conter erros.

Como dito, métodos de otimizacdo buscam a melhor resposta para a
pergunta que foi formulada. Entender o problema fisico, traduzi-lo numa
modelagem matematica adequada e sobre ela buscar a melhor solucao
nao é trivial. Ainda, outras ferramentas podem ser usadas para entender
melhor a solucdo numeérica obtida. Cita-se como exemplo a regressao e a
interpolacdo. Entender o comportamento do problema, ndo apenas o
valor bruto da solucao final, também pode ser possivel em muitos casos.

Utilizada em uma ampla gama de situacdes, técnicas de aprendizado
de maquina ou de forma genérica, a chamada inteligéncia artificial,
estao sendo aplicadas para a modelagem numérica e a sua solucdo. O
uso dessas técnicas € um marco importante, a saber, como interpretar
dados sem assisténcia humana [9].

15



Capitulo 1: sobre otimizacao

1.2 Sobre aproximacoes e erros

Exatidao pode ser definida como o quéo proximo os valores calculados
ou medidos estao proximos do verdadeiro. Importante ndo confundir
com precisdo. Precisdo € o quao préximo os valores individuais
medidos ou calculados estao uns dos outros.

Como discutido antes, a primeira questao é saber até que ponto o
modelo matematico bem representa a situacao em estudo. Deve-se ter
conhecimentos relativos as etapas de modelagem suficientes para,
pelo menos, ter ciéncia de qual o grau de exatiddao que se pode
conseguir e, consequentemente, qual o erro toleravel.

Associam-se a isto os chamados erros numéricos. Erros numéricos
sdo aqueles causados pelo uso de aproximacdes para representar
quantidades matematicas exatas. Eles podem ser de dois tipos: erros
de arredondamento e de truncamento.

Erros de arredondamento surgem porque os computadores tém limites
de tamanho e precisdo em sua capacidade de representar nimeros.
Em alguns casos, esses erros podem direcionar os calculos para
instabilidades numeéricas, fornecendo resultados incorretos ou mal
condicionados. Erros de arredondamento podem levar a discrepancias
sutis dificeis de detectar.

Erros de truncamento resultam do uso de uma aproximacdo numeérica
no lugar de um procedimento matematico exato, geralmente uma
tomada de decisao do engenheiro. Por exemplo, um niimero maximo
de repeticoes em um processo iterativo.

Além disso, na ciéncia da computacao, a eficiéncia pode ser uma
caracteristica relacionada ao numero de recursos computacionais
utilizados pelo algoritmo, como o tempo, o espaco e a memoria [6].

16



Capitulo 1: sobre otimizacao

Assim, na analise numeérica, os erros de discretizacao sao aqueles que
resultam do fato de que uma funcado de uma variavel continua é
representada por um numero finito de avalia¢cées. De forma geral, os
erros de discretizacao podem ser reduzidos usando um nuiimero maior
de avaliacdes. Logo, tem-se o aumento do custo computacional.

Em resumo, a metodologia para desenvolver uma representacao
numérica exige uma grandeza de detalhes e cuidados proporcionais a
complexidade da situacao em estudo. Simplificacoes, aproximacoes e
erros sdo comuns. Entender tais limitacées € fundamental para se
obter e julgar solucdes como adequadas.

1.3 Terminologia da otimizacao

A Figura 1.2 ilustra os passos para a de analise do problema.
Entendido o problema, pode-se buscar a melhor solucdo para ele. A
Figura 1.3 apresenta uma metodologia de otimizacao.

De forma geral, os métodos de otimizacao sao desenvolvidos separados
da analise do problema. Entretanto, em alguns casos, eles podem
estar intricados a essa analise, conforme explicado na proxima secéo.
Em ambos os casos, o processo iterativo esta sujeito a declaracoes e
condicoes que conduzirao a uma determinada solucdo. Ainda, como
qualquer processo iterativo demanda, um numero maximo de
iteracdes ou qualquer outro critério de parada deve ser verificado. Nao
se pode permitir um esforco computacional sem fim. Portanto, a
solucao final obtida sera dita 6tima de acordo com as declaracoes e
condicoes impostas, bem como conforme a qualidade na analise do
problema que se tem.

Declaracoes: métodos de analise do _
- objetivo(s) > otimizacéo problema solucao
- parametro(s) i final

- restricdo(oes)

controle do processo iterativo

Figura 1.3. Metodologia de otimizacao.

17



Capitulo 1: sobre otimizacao

Algumas definicdes basicas para otimizacdo sao:

e Funcoes objetivo — equacdoes matematicas que representam o que
se deseja melhorar (funcdo de mérito ou fitness function).
Multiobjetivo ou otimizacdo vetorial pressupde duas ou mais
funcdes de mérito. Mono-objetivo ou otimizacao escalar significa
uma funcdo de mérito, que pode sim possuir varios objetivos
ponderados. A formulacdo matematica para otimizacdo escalar e
vetorial sera apresentada no capitulo 2. Ver também o capitulo 3,
que versa sobre o comportamento do problema a ser resolvido;

e Parametros - sdo os aspectos do problema que podem ser
ajustados visando obter a(s) solucao(des) o6tima(s). Podem ser
chamados de variaveis de otimizacao, variaveis objeto, variaveis de
concepcao ou de projeto (design variables);

e Espaco de busca — dominio (delimitado ou néo) que contém os
valores dos parametros. Corresponde ao espaco de solucoes. A
dimensao do espaco de busca é definida pelo numero de
parametros envolvidos nas solucdes. Se cada solucao é formada
por trés parametros, o espaco de busca é tridimensional;

e Espaco de objetivos — conjunto imagem do espaco de busca
determinado por todos os valores possiveis das funcoes objetivo. A
dimensionalidade deste espaco depende do numero de objetivos,
similar ao espaco de busca;

e Restricoes — especificacoes do problema que delimitam os espacos
de parametros (restricoes construtivas, normas etc.) e/ou que nao
permitem determinada faixa de valores nos objetivos. Por exemplo,
requisitos de projeto podem impor que abaixo de certo valor a
solucdo nao seja considerada;

e Dominio realizavel — regido do espaco (dos parametros e/ou
objetivos) onde as restricdes sdo respeitadas;

e Dominio nao-viavel — regido do espaco onde as restricoes sao
violadas.

18



Capitulo 1: sobre otimizacao

e Minimizacao e maximizacdo — o processo de busca pela solucéo
otima significa a busca pelo valor minimo ou maximo de uma ou
mais funcoes. Se o desejo € um motor elétrico com mais torque,
usa-se a maximizacdo. Se o desejo € um motor elétrico mais
barato, usa-se a minimizacdo. Processos de minimizacdo podem
ser transformados em maximizacao, e vice-versa, dependendo da
maneira como é escrita a funcao de mérito.

A Figura 1.4 apresenta um problema com duas variaveis e dois
objetivos, portanto ambos espacos bidimensionais. Quanto mais
dimensobes estes espacos possuem, mais complexo é o problema de
otimizacao. Eles estdo sujeitos a duas restricoes (g1 e gz) sobre os
parametros e a uma restricdo sobre os objetivos (e1). Aqui, tem-se os
otimos das funcdes ndo em termos de maximizacdo ou minimizacéo,
mas por uma regido no espaco dos objetivos.

espaco de parametros (x) espaco de objetivos (y)

e

o -

[l solucoes 6timas [ | solucoes invalidas
[ solugoes factiveis solucoes nao consideradas

Figura 1.4. Relacoes entre os diferentes espacos de um problema.

Esta representacdo permite notar que:

e A correspondéncia de uma solucao de x (espaco de parametros) em
y (espaco de objetivos) nem sempre € possivel, notadamente para
as solucoes invalidas;

e Mesmo as solucoes que atendem as restricoes impostas aos
parametros estdo também sujeitas as exigéncias impostas aos
objetivos;
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e Duas solucoes muito distintas (ou diferentes) no espaco de
parametros podem corresponder a pontos préximos no espaco de
objetivos (chama-se problema multimodal). O contrario também é
possivel: duas solucdes proximas no espaco de parametros podem
gerar pontos distantes no espaco de objetivos (descontinuidades
ou regido muito ‘sensivel’). A matematica dessas caracteristicas €
apresentada no capitulo 2.

Os mecanismos para a exploracdo do espaco de busca, especificos a
cada metodologia de otimizacédo, sao condicionados por parametros de
controle (ntimeros de iteracdes, direcdo de procura, verificacdo de
convergéncia, etc.) e por condicdes iniciais (valores iniciais dos
parametros, limites dos dominios, etc.).

Neste contexto, para bem formular o problema e buscar a sua melhor
solucao, faz-se necessario aliar a experiéncia do projetista, aquele que
entende do problema, de forma a bem especificar os apontamentos
acima; com a escolha da metodologia de otimizacdo mais adequada.

1.4 Metodologias para otimizacao

De forma geral, existem quatro areas de desenvolvimento de
metodologias de otimizacao:

e Pesquisa operacional é aplicada a problemas que compreendem
a conducao de operacoes e atividades. Exemplos de algoritmos séo
as arvores de decisao, teoria de jogos, teoria de filas e processos de
decisdo de Markov [10]. Os resultados sdo utilizados como
indicadores para tomadas de decisdo ou linha de conduta.

Exemplo: A comercializacdo de energia elétrica no Brasil pode ser feita
por leildao. Num leildo, assim como na teoria dos jogos, existe os
agentes concorrentes (ndo cooperativos) que lidam com informacoes
incompletas (ndo se sabe a proposta do concorrente). A teoria de jogos
analisa as informacodes e as expectativas de um agente e informa qual
a melhor estratégia correspondente aquilo que ele acredita e sabe [11].
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e Metodologias especificas de projeto, como a teoria de controle
o6timo e programacdo dindmica [12]. Sao mecanismos de
otimizacdo indivisiveis da modelagem do processo. Assim,
algoritmos especializados para cada caso.

Exemplo: a teoria de controle 6timo para circuitos elétricos e
eletronicos trata do comportamento de sistemas dinamicos. A
saida desejada de um sistema é chamada de referéncia. Quando
uma ou mais variaveis de saida necessitam seguir uma certa
referéncia ao longo do tempo, um controlador manipula as
entradas do sistema para obter o efeito desejado nas saidas deste
sistema. Portanto, uma programacéo dinamica deve ser feita [13].

e Otimizacao topolégica é uma metodologia que tem a capacidade
de criar formas para uma estrutura [14]. Para tal, um conjunto de
variaveis de projeto descrevem a presenca ou auséncia de material
dentro de volumes. Isto € definido dentro de cada elemento de uma
malha. Buracos na estrutura podem aparecer, desaparecer e
mesclar, assim como os limites podem assumir formas arbitrarias.
Portanto, as variaveis de concepcao (os parametros) sdo definidas
de forma auténoma e ligados a discretizacdo. A Figura 1.5 ilustra
a otimizacao topologica.

Figura 1.5. Exemplo de otimizacao topolégica [15].
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e Otimizacao paramétrica tem como pressuposto a definicao de
quais sdo as variaveis para a busca do 6timo. O problema é resolvido
em funcao dos parametros. A definicao de quem sao as variaveis e
quais os seus limites depende da experiéncia do projetista.

Exemplo: otimizacdo de uma antena Yagi-Uda. O tipo da antena foi
definido previamente. Portanto, nao se trata de otimizacao topologica,
mas sim paramétrica: altera-se as dimensdes (comprimentos, raios e
distancias entre os elementos) na busca de um comportamento
eletromagnético com determinadas caracteristicas.

Alimentador d

1 o

©) Q (©)

Refletor Diretores

Figura 1.6. Exemplo de otimizacdo parameétrica.

As quatro metodologias sao empregadas a engenharia. Cada uma com
suas vantagens e desvantagens predominantemente em funcao do tipo
de problema que ser quer resolver.

1.5 Escopo deste livro

Este livro é dedicado a otimizacao paramétrica com computacao
evolutiva. De forma geral, otimizacdo paramétrica é divida pela
literatura em duas grandes areas: programacao linear e programacao
nao-linear.

e Programacao linear: é uma familia de métodos que trata
problemas de optimizacdo nos quais a funcdo objetivo e as
restricoes sao todas lineares. O método mais popular talvez seja o
Simplex [16].
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O uso mais comum do Simplex é para se maximizar um resultado, ou
seja, encontrar o maior valor possivel para um total. Problemas tipicos
para se resolver com o Simplex sao os que buscam quantidades ideais
de produtos a serem comercializados, com restricées referentes ao
armazenamento e a fabricacao dos mesmos. As restricoes sao
apresentadas como inequacdes. Elas indicam peculiaridades como o
fato de uma empresa sé conseguir armazenar uma quantidade
determinada de produtos, por exemplo. Dentre as possibilidades de
valores para as variaveis que atendam as restricoes, o algoritmo deve
encontrar aqueles que dao a funcao objetivo o maior total possivel.

e Programacao nao-linear: é uma familia de métodos que trata
problemas de optimizacdo de caracteristicas néo-lineares, seja da
funcao objetivo, das restricoes ou de ambas. De forma geral, eles
podem ser subdivididos em dois grupos: aqueles que tem seu
processo de busca pelo 6timo baseado na informacao do gradiente
da funcéo objetivo [17]; e aqueles que sao baseados em processos
probabilisticos [18].

O Capitulo 3 debate o comportamento matematico do problema a ser
resolvido. E este comportamento ou natureza que deve orientar a
escolha da metodologia de otimizacao mais apropriada.

De toda forma, é correto afirmar que a imensa maioria dos problemas
da engenharia tem natureza nao-linear. Quanto mais proximo a
formulacao esta da vida real, com aspectos multifisicos por exemplo,
maior a probabilidade de o problema ser nao-linear.

Um exemplo simples € o resistor elétrico. Se a temperatura nele nao
varia, ele é dito 6hmico — o valor da sua resisténcia € constante.
Entretanto, com a circulacdo de corrente elétrica por ele, certamente
ele aquecera, variando assim o seu valor resistivo. Isto implica numa
analise nao-linear de um circuito eletronico, se o desejo for um
estudo preciso.
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Resolver problemas nao-lineares com métodos lineares dificilmente
produzira resultados satisfatorios. O contrario € possivel, mas nao
com tanta eficiéncia.

Os métodos de programacao néo-linear classicos tém sua busca pelo
otimo orientada pelo gradiente das funcdes que representam o
problema. A obtencdo do gradiente, ou aproximacoes deste, em
problemas complexos pode ser uma tarefa ardua ou mesmo
impraticavel. Com o avanco do poder computacional, surgiram os
meétodos probabilisticos ou estocasticos, que usam a prépria figura de
meérito da(s) funcao(oes) objetivo(s) como estratégia para caminhar na
direcao do 6timo. Ambos possuem vantagens e desvantagens. O
capitulo 3 discute o tema.

Ha alguns anos surgiu a denominacao ‘inteligéncia computacional’. Sao
conceitos, paradigmas, algoritmos e implementacoes de sistemas que em
teoria exibem comportamentos inteligentes em ambientes complexos
[19]. Essas técnicas tentam minimizar a dependéncia da experiéncia do
engenheiro na resolucédo dos problemas, permitindo relevar a tomada de
decisao sobre usar programacao linear ou nao-linear, por exemplo.

Dentro da inteligéncia computacional, tem-se a computacao
evolucionaria (CE). Trata-se de métodos de otimizagao inspirados na
evolucao natural [18]. Sao estratégias baseadas em probabilidades.

Notadamente, as técnicas de CE pouco ou nada dependem da natureza
do problema, como nao linearidades, descontinuidades, nao
convexidades, multimodalidades etc. (ver capitulo 2 e 3). Também, nao
utilizam a informacao da derivada das equacdes que regem o problema a
ser resolvido. Esta independéncia pode ser considerada vantagem em
problemas complexos. O esfor¢co computacional e as incertezas inerentes
a um processo probabilistico podem ser considerados desvantagens.

Os capitulos 2 e 3 tem por objetivo discutir as definicdes matematicas
de um problema de otimizacdo. Dentre as muitas técnicas de CE,
apresentadas no capitulo 4, este livro € consagrado aos Algoritmos
Genéticos, visto em detalhes nos capitulos 5 a 8.
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Capitulo 2: formulacéo do problema

Formulagdo do problema

Nas metodologias de otimizacdo parameétrica, o processo de otimizacao
pode ser dividido em duas partes distintas: o modelo fisico-matematico
do problema e o mecanismo otimizador. As escolhas feitas em cada
parte implicardo na qualidade da solucao dita o6tima. O processo
iterativo pode ser resumido como:

(i) O modelo do problema, recebendo uma solucdo possivel, deve
prover uma avaliacdo de mérito(s);

(ii) O método otimizador deve receber o(s) mérito(s) e utiliza-lo(s)
como informacdo para a proposta de uma nova solucao.

O processo iterativo deve ser conduzido de forma que as propostas de
solucdes vao obtendo avaliagoes de mérito(s) cada vez melhores.

A escolha de qual metodologia de otimizacdo usar de maneira a ser
mais eficiente depende das caracteristicas do problema. As mais
significativas sdo:

e Formulacao escalar ou vetorial;

e Problema de natureza predominantemente linear ou nao linear;

e Superficies de nivel e modalidade;

e Continuidade e diferenciabilidade;

e Convexidade, quasi-convexidade ou func¢des nao convexas;

e Minimos locais e minimos globais (ou maximos);
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Cada item, se existente, aporta mais complexidade. O capitulo 3
apresenta a matematica para tal entendimento. Muitas vezes esse
diagnéstico somente é possivel com a experiéncia do projetista.

A questdo de um tuUnico ou multiplos objetivos exige ainda maior
atencao. Este capitulo é dedicado a isto: formulacao escalar ou vetorial.

O projeto 6timo € aquele que possui maximo desempenho com minimo
custo e nao viola restricoes, por exemplo. Se tal solucdo existe, basta
resolver o problema com uma abordagem mono-objetivo. A solucéo
Otima para um objetivo também o sera para o outro objetivo.
Entretanto, a abordagem multicritério é relevante quando a solucao
6tima correspondente a cada funcéo objetivo é diferente da(s) outra(s).
Neste caso, os objetivos sao ditos conflitantes, ou seja, a melhora de
um acarreta na deterioracdo de outro(s), e ndo devem ser otimizados
de maneira escalar. Este conflito ou compromisso entre os objetivos
deve ser compreendido.

De modo geral, sistemas ou dispositivos com alto desempenho tendem
a ter alto custo, enquanto dispositivos mais simples e baratos
usualmente resultam em baixo desempenho. Dependendo das
demandas do mercado, uma solucdo intermediaria (desempenho
satisfatorio e custo aceitavel) pode ser dita ‘6tima’.

Esta discussao torna claro que uma outra nocdo do que vem a ser
‘solucdo otima’ & necessaria para problemas multiobjetivos. A
formula¢ado multiobjetivo também é chamada multicritério ou vetorial.

2.1 Abordagem escalar ou mono-objetivo

A abordagem mono-objetivo de um problema significa que a funcao de
meérito cujo método de otimizacédo deve minimizar (ou maximizar) € um
funcional, ou seja, uma funcdo na qual a imagem €& um escalar. Seja
¥ € R" o vetor de parametros que devem ser ajustados e f(.):R" » R o
funcional-objetivo que quantifica cada solugdo ¥ (por convencéo,

quanto menor f{X ) melhor sera a solucéo ¥ ). O problema de otimizacdo
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escalar irrestrito pode ser expresso como [1]:
X" =argminf(¥) (2.1)
X
ou seja, o método de otimizacao deve ser capaz de determinar o vetor
¥* que minimiza o funcional f{.).
Em problemas da engenharia, além de minimizar determinada funcao
objetivo, € comum ter que atender a certas restricbes como por

exemplo limitacdées construtivas. Para expressar tais restricdes,
definem-se regides no espaco de parametros R" através de m

desigualdades (§(%)) ou n de igualdades (h(%)).

Assim, o problema de otimizacao escalar restrito pode ser expresso por:

X*=arg mxinf(ic’) sujeito a:
§@) = (9:(%), 922, -, gm(@)) <0 (2.2)
h(E) = (B (@), hy(®), .., hy(£)) = 0

Exemplo de otimizacao escalar

Seja um problema com uma Unica variavel (x) e um objetivo (f{x)):

f)=x*> (2.3)

sendo que x € [-2 3], restricdo de limites. De acordo com (2.3), e
considerando o desejo por minimizacdo, o resultado da otimizacao
mono-objetivo € uma solucdo tnica, chamada é6tima: x* = 0, pois f{0)=0
€ o menor valor possivel.
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2.2 Abordagem vetorial ou multiobjetivo

Em grande parte dos problemas reais, um projeto deve atender a k
fungdes objetivo, a um conjunto de m restrigées aos parametros (§(X) e

h(%)) assim como a e restricoes aos objetivos (é(%)). Portanto, trata-se
de otimizacao multiobjetivo restrita [2], podendo ser assim descrito:

-

Minimizar y = f(%) = (%), (D), .. k(X))
sujeito & G(¥) = (9:(X), g2(), -, gm(®)) <0,
h@E) = (hy (), hy(R), o, (@) =0 € (2.4)
€Q) = (10, e2(9), - (M) <0,

com X=(x5,%p 0, %) EX"T € Y=Y Vi) EYE,

onde X € o vetor de parametros, ¥ € o vetor de objetivos, X determina o
espaco de parametros (n dimensdes) e Y o espaco de objetivos (k

dimensbées). As restricoes G(¥)e 7(%¥) determinam o dominio de
solucoes factiveis:

Xp={fex" | g& <0eh =0}. (2.5)

Exemplo de otimizacao vetorial

Seja um problema com uma Unica variavel (x) e dois objetivos (f e f2):

i) =x* e fo(0) =(x—-2)* , (2.6)
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sendo que x € [-2 3], restricdo de limites. Os objetivos consistem na
minimizacao destas duas funcdes simultaneamente. De acordo com
(2.4), o resultado de um problema multicritério € um grupo de solucoes
6timas x', aqui pertencente ao intervalo [0 2].

A Figura 2.1a mostra as funcodes e as soluc¢oes aqui chamadas de nao-
dominadas. Observa-se que todas as solucdes sdo nao-inferiores para
x no intervalo [0 2]. A Figura 2.1b apresenta fi(x) em relacao a f2(x). Os
pontos nao-dominados identificam a fronteira Pareto-6tima.

15"‘. f1 i 15¢ * Fronteira Pareto-ctima
K L 7"2 . Fronteira dominada
2 n, * Area ndo-dominada -
B e
s~ 1 g0
L= Y =1
o . £
© + —
© "’ o
8 st 12
o E Q2 4
fa]

g o

o curen’] . |

-2 -1 0 1 2 3 0 2 4 6 8 9

Valores de x (possiveis solucdes) Objetivo 2 (fungédo 2)

(@) funcoes versus possiveis solucdes. (b) objetivo 1 versus objetivo 2.

Figura 2.1 Exemplo de minimizacao com um parametro e dois objetivos.
2.2.1 Comparacao de vetores

Na otimizacao escalar, as solucbdes otimas podem ser totalmente
ordenadas de acordo com a func¢éo de mérito f: para duas solucgées d,
be Xr tem-se que f(d) = f(B) ou f(B) = f(d). O objetivo é encontrar a
solucdo que possui o maior (ou o menor) valor para f. Quando
multiplos objetivos estdo envolvidos, a situacao muda: Xy nao pode,
em geral, ser totalmente ordenado, mas apenas ordenado
parcialmente. Isto porque f passa a ser um vetor (2.4). Para dois
vetores quaisquer (U e ¥) de k objetivos, esta situacdo pode ser
matematicamente expressa da seguinte maneira [2][3]:
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=17 se e somente seVi € {1,2,...,k} : u;=v;

<l

> U se e somente se Vi € {1,2, ..., k} u; = v; (2.7)

<l

U>vVseesomentese U=V A UF*TD.

Para as relacdes “<” e “<” as expressoes sdao analogas. Seguindo com o
exemplo de desempenho versus custo, a Figura 2.2 apresenta solucdes
que ilustram este ordenamento parcial.

SA
sl o~ Espagco &
ol: : o
I ;
F . ¢ E /B |
_____ : . .
D ! o Frogntewa Dominante
0 - »
Desempenho
(@) comparacao de vetores.
8
3 D dominal
Q

D é dominado!
0 ° >
Desempenho

(b) conceito de dominancia.

Figura 2.2 Relacdes entre objetivos — dominancia.
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A solucao representada pelo ponto D é melhor que a representada pelo
ponto F: ela possui maior desempenho e menor custo. Comparando F
e E, percebe-se que E é também melhor que F, pois com um mesmo
custo gera um desempenho melhor.

Para utilizar a notacao (2.4), deve-se fazer uso primeiro de uma func¢do
de gjuste de modo a obter dois problemas de maximizacédo ou dois de
minimizacdo. Uma maneira simples de construir esta funcao de ajuste
para transformar, por exemplo, um problema de minimizacdo em
maximizacdo é: f = (constante — custo), onde a ‘constante’ € um valor
superior a qualquer possivel valor de custo.

Utilizando esta transferéncia, obtém-se de (2.4): C > D, D > F, e, por
consequéncia, C > F. Entretanto, quando as solucoes C e A sao
comparadas, ndo se pode definir qual a melhor, pois A tem melhor
desempenho, mas C tem menor custo ( A » C e C % A).
Consequentemente, para os problemas multiobjetivos, quando duas
possiveis solucodes a e b sdo confrontadas, existem trés possibilidades:

f@=f®), fB)=f@ e F@2FE)AFE)2F@. (238)
A solucao W - desempenho maximo com custo minimo — € irreal

quando os objetivos sao conflitantes. Para classificar estas diferentes
situacoes, pode-se utilizar o conceito de dominancia por Pareto.

2.2.2 Dominéancia de Pareto
Para quaisquer dois vetores de parametros d e b [2][3]:
@ > b (d@ domina b) se e somente se £(d) > f(b)
(2.9)

@ > b (@ domina fracamente b) se e somente se f(d@) = f(b)

d~b (d é indiferente a b) se somente se
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f@ £ 7(6) Af(b) 2 F(@).
As definicoes para problemas de minimizacao (<, <, ~) sao analogas.

Na Figura 2.2(b), o retangulo cinza escuro delimita a regido no espaco
de objetivos que é dominada pelo vetor de parametros representado
por D. Qualquer solucao que corresponda a posicées dentro do
retangulo cinza claro domina a solucdo representada por D. Para
qualquer outro caso, solucdes fora dos dois retangulos, D sera
indiferente.

Portanto, devido a este carater vetorial, distinguem-se dois tipos de
solucoes:

e Havera solucdes que, considerando todos os objetivos propostos,
serdo piores que outras. Estas sado chamadas de solucoes
dominadas ou ndo-eficientes;

e Havera ainda solucdes que, quando comparadas com todas as
outras, serdao melhores em um ou mais objetivos e piores em outro
ou outros. Neste caso, elas sao consideradas como indiferentes; nao
€ possivel comparar essas solucoes entre elas ou dizer qual é a
melhor. Estas solucdes sdo chamadas eficientes ou ndo-dominadas.

2.2.3 Otimalidade de Pareto!

O vetor de parametros d € X é dito nao-dominado se e somente se [2][3]:

=X
Y
QU

4% € X, : (2.10)

1 Pode-se definir otimalidade pela informacdo do gradiente das funcobes:
condicdes de Karush-Kuhn-Tucker [4]. O capitulo 3 discute esse conceito.
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Assim, d é declarado Pareto-6timo se e somente se d € nao-dominado
em X;. Fica a ressalva que so se obtém o conjunto Pareto-6timo se as
solucdes nado-dominadas forem 6timas, lembrando que otimalidade é
usualmente irreal em problemas reais.

Na Figura 2.2 os pontos A, B e Crepresentam solugoes Pareto-6timas.
Uma nao é melhor nem pior do que as outras quando se levam em
conta todos os objetivos.

Esta é a principal diferenca com relacdo a abordagem escalar: para
problemas multiobjetivos ndo existe uma tnica solucdo 6tima, mas
um conjunto 6timo no qual nenhuma destas solucdes pode ser
identificada como melhor sem uma nova classificacdo (por exemplo, a
preferéncia por um dos objetivos).

A uniao de todas as solucoes ndo dominadas é chamada de conjunto
Pareto-6timo. Por correspondéncia, o conjunto de seus vetores objetivo
forma a Fronteira Pareto-6tima.

2.2.4 Conjuntos nao-dominados e fronteiras

Seja A € X; um grupo de dispositivos factiveis, e p(.) uma funcéao que
determina as solucdées nao-dominadas em nao importa qual
subdominio de X (n parametros e m objetivos). p(4) € entdao o conjunto
de elementos de A ndo-dominados, e o grupo de vetores f(p(A)) é a
fronteira ndo-dominada correspondente a A no espaco de objetivos.
Além disso, o conjunto X, = 'p(Xf) € chamado de Pareto-6timo e Y, =

f(X,) é conhecido como fronteira Pareto-6tima.

O principal desafio da otimizacao vetorial € encontrar o maior niimero
possivel de solucdes ndo-dominadas. Isto porque, com a fronteira
Pareto-6tima, consegue-se entender a dependéncia entre os objetivos
e, portanto, o comportamento do problema.

A Figura 2.3 apresenta um exemplo de problema restrito a um dominio
de estudo. Neste exemplo, tém-se duas func¢des (f1 e f2) quaisquer e

35



Capitulo 2: formulacéo do problema

sdo apresentadas combinacoes para minimizacao (min) e maximizacao
(max) de cada um dos objetivos. Estas diferentes combinacoes definem
as varias fronteiras Pareto-6timas.

f1_@ ../" ""u,.@ 1 Areade estudo
./ 0"‘ @ - [mln (fT) mln(fz)]
J. ': @- « [min (f;) max(f,)]
T eee g [ @ ==+ [max(f,) min (f,)]
Q) :_I ‘ /@ @) ===+ [max(f,) max(f,)]
| | >

f,

/ Pareto Local
\: :\8

/v& [ min(f,) min(f,)]

\( areto Global f2

(b) Pareto global e local.

o

Figura 2.3. Fronteiras Pareto.

A fronteira Pareto-6tima contém a totalidade das solucdes oOtimas.
Entretanto, como na abordagem escalar para problemas multimodais,
podem existir também o6timos locais que acabam constituindo
conjuntos nao-dominados para determinadas vizinhancas. Neste
contexto, tem-se o conceito correspondente a fronteira Pareto-6tima
local. Seja A € X;um conjunto de vetores de parametros:
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1. O conjunto A é Pareto-6timo local se e somente se:

V deA : BreXpi=dnlli-dl<en|f@-f@|<s (2.11)

onde ||.|| € uma métrica para distancia e ¢ > O (raio minimo no
espaco de parametros), 8 > O (raio minimo no espaco de objetivos).

Estes raios minimos sdo determinados pelo projetista com a intencao
de estudar uma regido especifica. O capitulo 7 apresenta uma maneira
alternativa para determinacdo de Pareto locais, sem a necessidade da
experiéncia do engenheiro na especificacao dos raios minimos.

2. O conjunto A é Pareto-6timo global se e somente se:
Vd € A:AX € XpiX > d . (2.12)
A diferenca entre 6timo local ou global pode ser vista na Figura 2.3(b).

2.2.5 Busca e decisao

A resolucao de problemas vetoriais € dividida, basicamente, em duas
etapas: determinacao das solucoes eficientes e a etapa de decisdao. O
primeiro aspecto consiste na busca de solucdes Pareto-6timas dentro
do espaco factivel. O segundo aspecto, que envolve um procedimento
que pode ser chamado de decisor, diz respeito a selecao da solucao que
€ um compromisso final dentre aquelas de Pareto. Para tal acdo, o
projetista toma uma decisdo externa ao processo de otimizacao.

Dependendo de como e quando o processo de otimizacao e a etapa de
decisdo sao combinados, os métodos de resolucdo podem ser
classificados em trés categorias:
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Decisao antes do processo de procura (a priori): a(o) engenheira(o)
decide o compromisso que ele quer obter antes de lancar o método
de resolucdo (busca). Isto acaba por transformar um problema
multicritério em uma abordagem escalar. Tal decisdo é critica e
sera abordada em detalhes na secao 2.3.

Decisao durante o processo de procura (progressivo): é o
procedimento que faz escolhas durante o processo de obtencao das
solucoes nao-dominadas. O resultado da consulta ao decisor é
utilizado na busca de novas solucoes eficientes.

Nesta abordagem também se faz necessaria certa experiéncia do
projetista, ja que as escolhas deverao ser tomadas de modo a
orientar o processo de otimizacdo a caminhar na direcao da
formacao da fronteira Pareto-6tima.

Um dos métodos progressivos mais conhecidos é o MiniMax [5].
Eventualmente, a tomada de decisao progressiva pode ser utilizada
para a reducédo do espaco de busca.

Decisao apos o processo de procura (a posteriori): a apresentacao
das decisoes apos a etapa de definicao das solucoes eficientes
talvez seja a mais logica das trés, isto porque as escolhas serao
feitas de acordo com as respostas finais encontradas.

Como ja dito, com o conjunto Pareto-6timo definido torna-se
possivel conhecer o comportamento do problema em relacdo aos
objetivos analisados. Conhecendo-se as relacoes de dependéncia
entre eles, a escolha final é facilitada.

Na proxima secado sao apresentadas algumas das dificuldades

usualmente encontradas nos problemas multiobjetivos. O
conhecimento dessas dificuldades permite criar critérios para nortear a
qualificacdo das metodologias de busca das solucdoes nao-dominadas.
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2.2.6 Dificuldades adicionais da otimizacao vetorial

Assim como na otimizacao escalar, as dificuldades de resolucao de
problemas multicritério sdo decorrentes da presenca de restricoes e do
comportamento das funcdes objetivo. As principais estdo ilustradas na
Figura 2.4: (a) convexidade, (b) descontinuidades e (c) multimodalidade
(multiplos 6timos locais e/ou globais). A matematica destas dificuldades
€ apresentada no capitulo 3.

Além destas dificuldades, pode-se citar também a ‘ndo uniformidade’
das solucdes no espaco dos objetivos (d). Certos problemas e/ou
métodos de resolucdo podem apresentar caracteristicas que
concentram as solucdes em determinadas areas (esta ‘concentracao
de solucoes’ s6 diz respeito aos métodos por populacdes, como sera
discutido nos capitulos seguintes).

1 1

-

Restricbes
reyne

areto convexo N

f’J f2 fTJ f2

/P‘areto Forma \

nao convexo da fronteira .
f, f,
(a) convexo ou nao (b) descontinuidades
il »— Pareto fi] so%p-... Pareto ?
............. Global 009 ™o, '
0" o "p,
/ o o "'-_
° %
Locais X ° o 33 .
f, f
(c) multiplas fronteiras (d) uniformidade das solucgoes

Figura 2.4. Dificuldades adicionais de problemas multiobjetivo.
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Se estas regides ndo forem proximas as solucoes Pareto ou se elas
contemplarem apenas um pedaco da fronteira 6tima, a caracterizacao
de todo o conjunto Pareto-6timo pode ser comprometida. A correta
determinacdo do grupo de solucodes eficientes é fundamental para
entender o comprometimento entre os objetivos.

2.3 Perigos da alteracao de um problema vetorial para escalar

Um problema multicritério pode ser transformado em uma abordagem
mono-objetivo. Para tal, a(o) projetista deve tomar decisées antes do
processo de otimizacdo. Algo similar a:

Maximizar y = (%) = wif1(X) + wo 500+, ..., +wi fir (X)

. . N .1
sujeito a X € X; e, geralmente, Yw; = 1. (2.13)

Apés esta transformacao, pode-se aplicar uma técnica mono-objetivo
para a resolucao do problema. Entretanto, a adequacao dos pesos w
para cada objetivo ndo é evidente, notadamente quando os objetivos
sdo extremamente conflitantes (isto €, quando o maximo de um
objetivo € o minimo de outro(s)) como ilustrado na Figura 2.5a.

A Figura 2.5b oferece uma possivel interpretacao da ponderacao de
objetivos para duas situacoes diferentes (uma privilegiando o objetivo
1 e outra o objetivo 2). A ponderacdo correspondente a uma projecao
da fronteira Pareto sobre uma direcdo (w1, w2 e acaba criando uma
ordenacao. De acordo com a escolha dos valores relativos de w: e wse,
o ‘melhor’ individuo é totalmente outro. Decisées malfeitas podem
acarretar na imposicdo desnecessaria de restricoes.
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fungéo 1

—&— fungéo 2
ponderagéo 1 (0,7 0,3)
o ponderacgéo 2 (0,4 0,6)

a i i i
-8 -4 0 4 8
alores de x (possiveis solucées do problema)

<Valores das fungbes (normalizadas)

(a) problema multiobjetivo com objetivos conflitantes

W1<W2
A (01,02)

™~ onteira
S
o
5
R
=
W
9
M~ '.
Y/
& a0 WP
1.0} ;
- d
0 —»
Objetivo 1

(b) ponderacoes P1 privilegiando o objetivo 1 (W1>W2) e P2
privilegiando o objetivo 2 (W1<W2)

Figura 2.5. Ponderacao de objetivos conflitantes.
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Comportamento do

problema a ser resolvido

O capitulo anterior discutiu as formulacdes escalar ou vetorial para o
problema de otimizacdo. A escolha de métodos adequados para resolve-

lo depende da natureza das funcdes objetivo (f (1)) e das funcoes que

traduzem as restrigdes nos parametros (§() e h(%)) e nos objetivos (8(%)).

Pode-se afirmar que nao existe uma técnica que melhor resolve todos
os problemas, pois eles tém natureza diversa. De forma geral, ou os
métodos lidam com menos informacdo do problema (baseado em
probabilidades, por exemplo) e obtém resultados que podem ser
questionados e apenas confirmados pela repeticdo; ou os métodos
necessitam de muita informacédo (baseado no gradiente das funcodes
envolvidas, por exemplo), o que nem sempre se tem disponivel de
forma simples mas pode levar a certeza do 6timo, quando alcancam
sucesso. Essas reflexdes foram introduzidas no capitulo 1 e voltam ao
final do presente capitulo.

Antes, este capitulo apresenta a caracterizacdo do problema de
otimizacado em termos do comportamento das suas funcoes. As definicoes
aqui apresentadas sao relacionadas a questao de o qué sao as solucoes
do problema de otimizacao:

1. Dado f (), sujeito as restrigdes G(¥) <0, 7#(%) =0e é(F) <0, o que
sdo os pontos de minimo ou maximo de f (X)? portanto, o que sdo
as solucoes de problema de otimizacao?
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2. Dado um ponto ¥ € R" , que tipo de avaliacdes pode ser feitas para
se determinar se esse ponto é ou ndo € um ponto de minimo ou

maximo de f(%)?

Neste capitulo sdo estabelecidas definicbes matematicas, as quais
buscam responder as perguntas realizadas. Esses conceitos sdo bem
definidos na literatura especializada. Aqui, eles sdo apresentados de
forma rapida. O intuito aqui é capacitar o leitor para a sequéncia do
livro. Algumas referéncias sao citadas ao fim deste capitulo, caso se
deseje aprofundar estudos sobre a matematica aqui apresentada.

3.1 Superficie de nivel e modalidade

Superficie de nivel - seja f(-):C € R" - R. A superficie de nivel
S(f,a), associada ao nivel «, é definido como:

Sfa)=xeC|f(x)=a} . (3.1)

Regiao subnivel - seja f(-):C € R" > R. A regidao de nivel R(f,a),
associada ao nivel a, € definido como:

R(f,a)={x€C|f(x) < a} . (3.2)

Usualmente S(f, @) corresponde a uma fronteira de R(f, @), embora seja
possivel escolher € de forma que isso ndo ocorra. E valida, portanto,
uma relacado de ordenacao das regides de subnivel de uma funcao. Seja
f():€C c R™ - R, as regides de subnivel dessa funcio obedecem a

R(f,a1) D R(f,az) © a1 > a; . (3.3)
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Assim, problemas de otimizacdo podem ser equivalentes a um problema
de determinar pontos que estejam sucessivamente no interior de subnivel
cada vez mais inferiores.

As regides de subnivel, analisadas sob o ponto de vista topolégico,
definem uma categorizacdo para as funcoes:

Funcao unimodal - seja f(-): C € R" - R, diz-se que f(-) € unimodal
se R(f,a) é conexo! para todo a € R. Ainda, que f(-) é estritamente
unimodal se, além disso, R(f,a) € um conjunto compacto? para todo
a € R.

Por simetria, tem-se:

Funcao multimodal - seja f(-):C € R" > R, diz-se que f(-) ¢é
multimodal se existe a € R tal que R(f, @) nao é conexo.

Ao redor de minimos locais, sempre havera regides nas quais a funcéao
se comportara de maneira unimodal. Tais regioes podem ser definidas
como bacias de atracao associadas a tais minimos. Para isto, é
necessario definir preliminarmente a regido conexa de submnivel. A
Figura 3.1 tais situagoes.

‘bacias de atracao

fix) 4 fix)

fix) |
otimo otimo
local global

(@) funcao unimodal (b) funcao multimodal

Figura 3.1 Ilustracao de 6timo local, 6timo global e bacias de atracao.

! um espaco conexo € um espaco topolégico que ndo pode ser representado com a unido

de dois ou mais conjuntos abertos disjuntos e nao-vazios.
em topologia geral, o conceito de compacidade é uma extensao topologica das ideias
de finitude e limitacao.

2
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Regiao conexa de subnivel - seja f(*):C € R" - R, seja a regiao de
subnivel R(f,a), associada ao nivel a, e seja um ponto x € R(f,a). A
regido conexa de subnivel R.(f,a,x,) é definida como o maior
subconjunto conexo de R(f, a) que contém Xx,.

Bacia de atracao - seja f(-): C € R" — R, seja x* € € um minimo local
de f(-). A bacia de atracdo de x* é definida como a maior regido conexa

de subnivel associada a x*, sendo a” o nivel correspondente, tal que a
funcao restrita a essa regiao:

fO:R(fra"x") > R (3.4)

€é unimodal. A bacia de atracao é dita estrita se nessa regido a funcao
€ estritamente unimodal.

3.2 Continuidade e diferenciabilidade

Hipoteses de continuidade e de diferenciabilidade das funcoes
permitem entender implicacoes a respeito de superficies de nivel e
bacias de atracao:

seja f(1): € c R™® = R, se f(*) é continua no dominio C , entao:

diSt(S(f’ a,),S(f, 0‘2)) >0 V (a1, a@)|la; —az| >0 (3.5)

sendo dist(.,.) a funcao distancia.

Corolario3 - superficies de nivel de func¢des continuas néao se tocam
nem se cruzam. Seja f():C c R" > R, se f() é diferenciavel no
dominio C , entdo toda a superficie de nivel S(f,a) é suave, sendo o

3 Corolario é uma afirmacao deduzida de uma verdade ja demonstrada.
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hiperplano tangente a superficie em cada ponto perpendicular ao
gradiente da funcao no ponto.

A proposicao de diferenciabilidade de uma funcdo permite pensar em
estratégias de otimizacdo baseadas no fato de que o gradiente de uma
funcao indica quais sao as direcoes do espaco para as quais, partindo-
se de um ponto, ocorre localmente a diminuicao da funcao. Isso equivale
a determinacao das direcoes para as quais se caminha para regioes de
subnivel inferiores. A proposicdo a seguir formaliza esse fato.

seja f():C € R™ - R, se f(-) uma funcao diferenciavel no dominio C,
seja x, um ponto pertencente a superficie de nivel S(f, a) e seja Vf(xy) o
gradiente de f(-) no ponto x,. Seja ainda um vetor d € R". Entao, se

d.Vf(xy) <0 (3.6)

entdo existe € > 0 tal que:

flxg +ed) < fxg) . (3.7)

3.3 Convexidade e quase-convexidade
Funcao convexa - diz-se que uma funcao f(-):C < R™ - R definida

sobre um conjunto convexo C & convexa se para quaisquer x,y € C ,

flax+ A —a)y) Saf () + 1 —a)f () (3-8)

para todo « € [0,1]. Se para quaisquer x,y € C,sendox #ye0<a <1,
a desigualdade ¢é estrita, entdao f(-) € estritamente convexa.
Igualmente, f(-) é concava se —f(-) for convexa.
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Subgradiente - seja uma funcdo convexa f(-):C ¢ R®" > R, um
funcional linear f*? é um subgradiente de f no ponto x, se:

fG) = flxo) + fP(x —x0), Vx . (3.9)

Caracterizacao de fungoes convexas - seja f () uma funcéao duas vezes
diferenciavel, sobre um conjunto convexo C c R". Entdo sé&o
equivalentes as afirmativas:

i flax+ Q1 —-a)y)<af(x)+A—-a)f(y) Ya€e][0,1]
i f=f+Vfx)'(y—x) Vx,y€C

iii. F(x) >0 Vx€C

sendo Vf(x) o vetor gradiente no ponto x e F(x) a matriz hessiana no
ponto x.

Como no caso de conjuntos convexos, € possivel obter funcodes
convexas a partir de combinacdes convexas.

Combinacoes convexas — sejam f;(*): ; ¢ R™ - R func¢des convexas
definidas sobre conjuntos convexos (;,i = 1, ..., m. Entao:

i. afi(.)éconvexasobreC; Va =0

m

m
ii. Z a;fi(.) é convexa sobre ﬂ Cparaa; 20,i=1,..,m

i=1 i=1

sejam f(-): C € R™ - R uma funcao convexa sobre C convexo. Entao a
regido de subnivel R(f,a) é convexa para todo a € R.
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A reciproca néo é verdadeira. A convexidade de R(f, a) define um novo
tipo de funcao, as funcdes quase-convexas.

Funcao quasi-convexa - sejam f(-):C € R"™ - R uma funcao tal que
suas regioes de subnivel R(f,a) sdo convexas para todo a € R. Nesse
caso, diz-se que f(-) é quasi-convexa no dominio C.

Se f(-):C € R™ - R é uma funcdo quase-convexa, entao:

flax+ (1 — a)y) < max{f(x),f)} Vx,y € C,Va €[0,1] (3.10)

Todas as regides de subnivel de uma funcao convexa num dominio
convexo sdo conjuntos convexos. Uma funcao convexa em um dominio
convexo possui uma Unica bacia de atracdo, a qual € um conjunto
convexo.

A informacao a respeito da convexidade de uma funcao pode ser usada
em um processo de otimizacao a partir da proposicao a seguir:

Seja uma funcao convexa f(-):C € R"™ - R, seja um ponto qualquer
X, € R", esejas(xy) € R* um vetor subgradiente da fun¢éo no ponto.
O conceito de subgradiente, subderivada e subdiferencial surgem do
estudo de funcdes convexas. Entao a regido de subnivel que possui o
ponto x, em sua fronteira esta contida no semi-espaco fechado
negativo definido pelo vetor subgradiente no ponto x,, ou seja:

E.={x € R"|(x—xp).5(xp) <0} (3.11)

R(f, f(x0)) € Es
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3.4 Minimos locais e minimos globais

Analisa-se aqui a definicdo do que sdo as solucdes do problema de
otimizacdo. De forma geral:

Minimo local - seja f(-):C € R" - R, e x* € um minimo local de f(-)
sobre C se existe € > 0 tal que

fxH)<fx), vV x € V(x%,e) n C (3.12)
onde V(x*,¢e) 2 {x:||lx —x*|| <e}. O ponto x*€ C ¢é um minimo local
estrito se vale a desigualdade estrita para x # x".
Portanto, o conjunto C é o subconjunto do espaco R" definido pelas
restricoes:

C2{x eR'g(x)<0;i=1,..,m; hj(x)=0;j=1,..,p} (3.13)

O minimo global do funcional é construido a partir de (3.11). Se for
possivel escolher € >0 tal que V(x*e) N C= C, entdo x* é um
minimo global de f(-) sobre C. O minimo global é ainda estrito se a
desigualdade for satisfeita de modo estrito.

3.5 Caracterizacao do 6timo

Considerando a notagdo C" para representar o conjunto das funcgoes
n vezes continuamente diferenciaveis, tem-se:

Otimizacdo irrestrita - seja f() €C? e x € R", se forem
simultaneamente satisfeitas:
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i. VFi(x)=0 e

ii. F(x*)>0
entdo x* é um minimo local estrito de f(-) sobre R".

Otimizacido restrita, igualdade - sejam f()e g;() €C?,i=
1,..,rex*tal que hi(x*)=0, i=1,..,r . Se existem multiplicadores
A1, Ay, ., Ay tais que

VA + Z/liwli(x*) -0
i=1

ii.F(x™) + Z AH;(x*) > 0sobre M = {y € R:Vh;(x*)'y=0,i=1,..,1)},

i=1

sdo simultaneamente satisfeitos, entao x* é um minimo local estrito
de f(-) sujeito a h;(x*) =0, i=1,..,r.

Otimizacdo restrita, desigualdade - sejam f() e h;(") €C?, i=
1,..,pex"tal que g;(x*) <0, i=1,..,p . Se existem multiplicadores
A, Ay, ...,/1p tais que

i 4=20,i=1,..,p

ii. 49:(x)=0,i=1,..,p

i, V() + ZAngi(x*) -0
i=1
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p
iv. F(x*) + Z/L-Gi(x*) > 0sobre M ={y € R™: Vg,(x)'y=0,i€ 1(x")},
i=1
Ix)={i: g,(x)=0,4>0}

sao simultaneamente satisfeitos, entao x* € um minimo local estrito
de f(*) sujeitoa g;(x*) <0, i=1,..,p.

Considerando f(-) convexa e considerando que as restricoes acabam

por determinar uma regido factivel também convexa, assim, qualquer
minimo local de f(-) é também um minimo global.

Direcao factivel - seja ) c R" e f uma funcao diferenciavel sobre Q.
Se x* € um minimo local de fsobre (), entdo para qualquer d € R" que
seja uma direcao factivel em x* tem-se que:

Vf(x*)'d >0 (3.14)

Demonstracéao: se d é factivel em x*, entao
x(@)=x"+ad € QV a€[0,a]

seja v(a) = f(x(a)); entdo v possui um minimo em o = 0. Em série de
Taylor:

v(a) =v(0) +v(0)a + 0(a)

se U(0) < 0 entdo para a > 0 suficientemente pequeno tem-se v(a) <
v(0), o que contraria a hip6tese de otimalidade de v(a). Portanto, v(0) =
Vf(x")'d = 0.
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Condicoes necessarias da 2° ordem - seja (0 c R" e f uma funcéo duas
vezes diferenciavel sobre (. Se x* € um minimo local de fsobre (1, entdo
para qualquer d € R" factivel em x* tem-se que:

i, Vf(x)'d=0

ii. seVf(x*)'d=0,entdod F(x*)d =0

Demonstracao: suponha que v(0) = Vf(x*)'d = 0. Neste caso:
1
v(a) = v(0) +Ei)’(0)a2 + 0(a?)

seja (0) < 0, entdo v(a) < v(0) para a > 0 suficientemente pequeno, o
que contraria a hip6tese de otimalidade. Portanto, ii(0) = d'F(x*)d = 0.

Observa-se que se x* € um ponto interior de ( entdo as condicoes se
reduzem a:

i. Vf(x") =0

ii. dF(x)d>0,V d eR"

Ponto regular — um ponto x* satisfazendo um conjunto de restricoes
de igualdade h(x*) =0 e um conjunto de restricoes de desigualdade
g(x*) <0 é chamado de ponto regular dessas restricoes se os vetores
Vhi(x*) e Vg;(x*) para todo j tal que g;(x*) =0 forem linearmente
independentes.

Entendido a caracterizacdo dos minimos locais, chega-se a condicao
de primeira ordem para otimalidade de um problema genérico de
otimizacao, apresentada por Kuhn e Tucker em 1951. Tal referéncia
tem importancia histérica pois serve de base para diversos algoritmos
de otimizacao existentes.
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Condicoes necessarias de Karush-Kuhn-Tucker para otimalidade -
seja x* um ponto regular das restricoes do problema de otimizacao:

min f(x)

(M@ =0i=1 (3.15)
sujeito a

gix)<0,i=1,..,m

sendo f,g,h € C!. Para x* ser um 6timo local do problema, deve existir
um conjunto de multiplicadores de Kuhn-Tucker 1* € R! e u* € R™ com
u* =0 tal que:

l m
VF() + Z AVh; (x*) + Z wiVg;(x) = 0
= = (3.16)

,u;fgj(x*) =0VvVj=1,..,m

Como visto no capitulo 2, também é possivel definir otimalidade pelo
conceito de Pareto.

O projetista, quando diante de um problema formulado em termos de
otimizacdo, deve realizar estudos sobre o seu comportamento.
Entender se existem superficies de nivel e modalidade, bacia de nivel,
continuidade e diferenciabilidade, convexidade ou quase-convexidade,
minimos locais e globais é relevante para a escolha do método de
otimizacao mais adaptado a tais caracteristicas.
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3.6 Sobre a funcao objetivo

Conforme o discutido até este momento, fica claro que para se definir
uma funcdo objetivo, deve-se primeiro ter um entendimento muito
claro do que se deseja otimizar, das variaveis e das restricoes bem
como da natureza e do comportamento do problema.

Uma funcéo objetivo é a medida para a qualidade de uma solucéo e a
razdo da existéncia do algoritmo de otimizacdo. Em muitos problemas,
elas sdo usualmente intuitivas: o vendedor ambulante deseja encontrar
o caminho mais curto; ao lidar com corte de tecido, a programacao da
maquina deve ser eficiente de tal forma a economizar simultaneamente
o material e o tempo da maquina. A medida que os problemas se tornam
mais complexos, 0 mesmo ocorre com os objetivos.

A analise estatistica (numerical design of experiments — DoE) pode
ajudar na definicao do problema, em especifico quais seriam os
parametros, as restricoes e os objetivos mais significativos para uma
determinada situacédo [8]. A DoE também pode identificar variaveis de
controle que podem ser mantidas constantes para evitar que fatores
externos afetem os resultados. Dadas as restricoes de conhecimento
sobre o problema, a DoE ajuda a planejar as definicoes iniciais
baseado em dados estatisticos.

Além disto, procedimentos de analise de sensibilidade podem fornecer
uma compreensao abrangente das influéncias dos diversos
parametros e suas consequéncias nos resultados do modelo. O
capitulo 9 é dedicado a analise de sensibilidade.

A implementacdo de um algoritmo de otimizacdo € um processo
continuo e sempre sera possivel melhorias, principalmente com o
aumento do entendimento do problema.

De forma breve, uma funcéo objetivo deve ser solucionavel e simples.
Isto parece 6bvio, mas muitas vezes € doloroso abandonar um modelo
(provavelmente mais preciso) em favor de algo mais simples. Partir
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com uma implementacdo muito complexa, onde se leva muito tempo
para a avaliacao ou aumenta em demasiado a incerteza da analise de
uma funcao objetivo, pode ser irritante logo na primeira
implementacao. Melhor comecar de maneira simples com um modelo
com bom desempenho e depois trabalhar com um modelo mais
completo se ainda houver demanda por melhorias.

Uma funcéo objetivo de alto desempenho é suave. Ele precisa modelar
o espaco de busca o mais suave possivel, em face do discutido neste
capitulo. Isso facilita a convergéncia do algoritmo.

3.7 O comportamento do problema, as funcées que o representam
e a escolha do método de otimizacao

Se a funcao objetivo (ou o conjunto delas) é linear e o espaco de
restricoes forma uma regido contida, resultante da interseccdo de um
conjunto de semiespacos, o problema pode ser equacionado por
equacoes lineares. Assim, ele pode ser resolvido utilizando-se
conhecidas técnicas de Programacao Linear, tais como o método
Simplex [9].

Se a funcao objetivo é diferencavel (possui gradiente em todos os pontos)
e unimodal (as curvas de nivel correspondentes a um dado valor f(x) =
a,) ) delimitam regides conexas que contem inteiramente as curvas de
nivel valor f(x) = a,, sempre que a; > a,), € se o problema nao possui
restricdes (otimizacao irrestrita), os pontos de 6timo desses problemas
podem ser determinados de maneira eficiente e com garantia de
convergéncia por métodos tais como os quase-Newton. Esses problemas
e seus respectivos métodos formam a chamada Programacao Nao-
Linear [5][13].

Se a funcao objetivo é concava (problema de maximizacdo), ou convexa
(problema de minimizac¢ao) e o conjunto de restri¢coes € convexo, entao
o problema é chamado convexo e métodos gerais de otimizacao
convexa podem ser usados na maioria dos casos [1][2].
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Se a funcao objetivo € quadratica e as restricoes sdo do tipo linear,
técnicas de programacao quadratica podem ser mais eficientes [10].

Se a funcédo objetivo é a razdo de uma funcéo concava e uma funcéo
convexa (no caso de maximizacao) e as restricoes sao convexas, entao
o problema pode ser transformado em um problema de otimizacao
convexa usando técnicas de programacao fracional [11].

Varios métodos estao disponiveis para a resolucao de problemas nao
convexos. Uma abordagem é a utilizacao de formulacdes especiais de
problemas de Programacao Linear. Outra abordagem é usar técnicas
branch and bound, onde o problema € dividido em subclasses para ser
resolvido com aproximacgdes convexas (problema de minimizacao) ou
lineares que formam um limite inferior sobre o custo global dentro da
subdivisao [12].

Ainda, quando todas as variaveis sdo discretas, tem a Otimizacdo
Combinatoéria [14].

Os métodos citados sao excelentes, quando respeitados as suas
limitacbes quanto a natureza e o comportamento do problema.
Dificilmente o Simplex resolvera um problema nao-linear, ou um
meétodo quasi-Newton encontrara o 6timo global num problema com
multiplos 6timos locais. Como ja dito, quando mais proximo a
modelagem de um problema se aproxima do mundo real, maior a
probabilidade desse equacionamento ter um comportamento nao linear
e repleto de restricoes.

De forma bastante geral, pode-se classificar a Programacao Nao-Linear
em dois grandes grupos: métodos de ‘direcao de busca’ e métodos de
‘exclusao de semi-espacos’.

Meétodos de ‘direcao de busca’

Estes métodos sdo baseados na busca sucessiva de pontos no espaco
de otimizacdo. Esta procura necessita do conhecimento de um vetor
na direcdo de decrescimento da funcdo, o qual depende do gradiente
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da funcao a ser minimizada (no caso de problemas de minimizacao). A
procura pelo ponto 6timo usa o ponto corrente (X¥,) como ponto de
partida para a proxima iteracdo (k+1). Existem muitas maneiras de
realizar estas iteracdes, uma das quais é dada por:

Fpr = X + Ledye (3.17)

onde Ax é o passo de calculo e cfk € a direcao de busca do ponto 6timo.

O passo de calculo controla a evolucao da solucao. O valor deste passo
de calculo pode ser obtido por métodos do tipo Golden Section,
Fibonacci, dentre outros. Ja a direcao de busca é responsavel pela
direcao da trajetoéria até a solucao e pode ser determinada por muitos
métodos, dentre os quais, o de Fletcher-Reeves, Newton e os
algoritmos de Broyden—Fletcher—-Goldfarb—Shanno (BFGS) e Davidon-
Fletcher-Powell (DFP) [5][7]. O método Fletcher-Reeves utiliza a
informacao do gradiente da funcdo. Ja o método de Newton, que se
caracteriza pela rapida convergéncia, utiliza, além da informacéo do
gradiente da funcao, o calculo da matriz Hessiana inversa. Os
algoritmos BFGS e DFP usam a mesma metodologia do método de
Newton, mas substituem a matriz Hessiana por uma aproximacao
desta. Os quatro métodos anteriores podem utilizar o método Golden
Section para a obtencao do passo de calculo. Este consiste em reduzir
os limites do universo de busca da funcao na direcao indicada, até que
o intervalo formado pelos limites seja menor que um erro admissivel.

Com relacdo ao comportamento do problema a ser otimizado:

e Descontinuidades: a existéncia de descontinuidades e nao-
diferenciabilidade nas fungoes podem causar problemas para o
calculo do gradiente ou de aproximacoes deste. Em muitos casos,
as descontinuidades e nao-diferenciabilidades podem até
inviabilizar a resolucao do problema;

e Nao-Convexidade: se a funcdo for unimodal e nao possuir
descontinuidades, os algoritmos de ‘direcao de busca’ ndo encontram
dificuldades para convergéncia em func¢oes ndo-convexas.
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e Multimodalidade: sendo garantida a continuidade e a
diferenciabilidade, este tipo de algoritmo chegara ao ponto 6timo.
Entretanto, nunca se tera certeza se este 6timo é local ou global. E
necessario repetir inimeras vezes o processo de otimizacao, sempre
com pontos iniciais diferentes, de modo a confirmar a solucéo final.

Métodos de ‘exclusao de semi-espacos’

Métodos de ‘exclusdo de semi-espacos’ sdo aqueles que utilizam
aproximacoes do gradiente dos problemas para definir um plano que
divide o espaco de objetivos em dois semi-espacos, sendo que o
gradiente deve decrescer em um dos semi-espacos [7][13]. Fazem
parte deste grupo os diversos métodos de ‘planos de corte’ através de
restricoes, os métodos de pontos interiores, os métodos elipsoidais
etc. Basicamente, estes métodos envolvem trés etapas: primeiro
calcula-se o ‘subgradiente’ das funcoes a serem otimizadas em um
ponto; apods, divide-se o espaco de busca neste ponto em dois,
excluindo um deles; na regiao restante, faz-se uma nova estimacao
do ponto 6timo. O processo segue esta rotina até alguma condicao de
convergéncia ser atendida.

Com relacdo ao comportamento do problema a ser otimizado:

e Descontinuidades: a existéncia de descontinuidades e nao-
diferenciabilidades nas funcoées nao constituem problema e, portanto,
nao impedem o funcionamento correto dos métodos. No processo
iterativo, o proximo ponto ndo € estimado sobre uma trajetoria, mas
sim localizado a uma distancia finita do ponto anterior;

e Nao-Convexidade: a convexidade de todas as funcodes do problema
€ o requisito principal destes métodos. Se tal condicéo for violada,
o processo de exclusdo trabalhara ‘as cegas’, de forma que a
evolucado do método se torna imprevisivel;

e Multimodalidade: esta caracteristica pode ser entendida como um
caso particular de ndo-convexidade, assim conclusdes sdo analogas.
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O software didatico OPTIMAL, apresentado no capitulo 10, possui
alguns desses métodos aplicados a diversas funcoes teste. Com elas,
pode-se validar os apontamentos aqui feitos. A Figura 3.2 ilustra (a)
trés caminhos tracados por método baseado na informacao da
derivada, localizando maximos locais e o global; (b) uma populacao de
possiveis solucoes, estratégia utilizada por métodos da computacao
evolutiva.
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(b) Populacao de possiveis solucoes, onde a estratégia de busca é
orientada pela troca de informacoes entre elas.

Figura 3.2 Ilustracao de estratégia para a busca do 6timo.

Assim, volta-se ao discutido no fim do Capitulo 1, na secédo 1.5 sobre
o escopo deste livro.
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Os algoritmos classicos de otimizacdo de problemas néao-lineares tém
sua busca pelo o6timo orientada pelo gradiente das funcdes que
representam o problema, ou aproximacoes deste — tanto os de ‘direcao
de busca’ quanto os ‘exclusao de semi-espacos’. A obtencao do
gradiente em problemas complexos pode ser uma tarefa ardua ou
mesmo impraticavel. Outras dificuldades, conforme ja discutido aqui,
sao as descontinuidades, ndo-convexidade e multimodalidades.

Com o avanco do poder computacional, surgiram os métodos
estocasticos, que usam a propria figura de mérito da(s) funcao(oes)
objetivo(s) como estratégia para caminhar em direcdo do 6timo. Tais
métodos constituem uma area de estudo chamado computacéo
evolucionaria [15].

Notadamente, as técnicas de computacdo evolucionaria pouco ou
nada dependem da natureza do problema, como nao linearidades,
descontinuidades, nao convexidades e multimodalidades. Também,
nao utilizam a informacdo da derivada das equacbdes que regem o
problema a ser resolvido. Esta independéncia pode ser consideradas
vantagens em problemas complexos. O esforco computacional e as
incertezas inerentes a um processo probabilistico podem ser
considerados desvantagens.

Todos esses aspectos e os principais métodos de computacao
evolucionaria sdo apresentados e discutidos no capitulo 4.
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Introdugdo a
computagdo evoluciondria

A melhora na compreensao e na modelagem dos problemas aliado ao
incremento do poder computacional, tem permitido solucionar
situacbes até pouco tempo atras ditas insoluveis. Entretanto,
conforme discutido no capitulo passado, a aumento na complexidade
dos problemas pode dificultar a aplicacao de métodos classicos. Nestes
casos, abordagens heuristicas ou meta-heuristicas ganham cada vez
mais espaco.

Procedimentos heuristicos sdo aqueles que tratam problemas sem ha
garantia teorica de que a solucdo 6tima exata seja obtida. A légica de
uma abordagem heuristica é garantir que a solucao obtida, ao final
de um processo, seja a melhor quando comparada com outras
solucoes possiveis.

A computacéao evolucionaria, também chamada computacéo evolutiva,
€¢ uma familia de algoritmos heuristicos inspirados na evolucao
natural ou no comportamento biolégico aplicados na resolucao de
situacdes modeladas como problemas de otimizacao. Sdo métodos que
fazem parte do que vem sendo chamado de ‘inteligéncia
computacional’ ou ‘computacao natural’ [1][2].
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4.1 Sobre inteligéncia computacional

Inteligéncia computacional significa conceitos, paradigmas,
algoritmos e implementacdes de sistemas que em teoria exibem
comportamentos inteligentes em ambientes complexos [1].

As suas técnicas sdo inspiradas pela natureza, como a evolucdo
natural e o comportamento coletivo. Esses métodos possuem a
premissa de serem tolerantes a conhecimento incompleto, impreciso e
incerto do problema, o que facilitaria o encontro de solucdes proximas
as otimas, viaveis e robustas — na maioria das vezes.

A Figura 4.1 ilustra as areas abarcadas pela inteligéncia
computacional. As préximas secoes discutem de forma breve cada
area. Nao é objetivo deste livro trata-las com detalhes. Aqui, serao
discutidos os conceitos gerais. Existe literatura disponivel para o seu
aprofundamento. Ao final do capitulo, maior énfase €& dada a
computacao evolutiva.

Inteligéncia
computacional

o

Otimizagdo

\ 1 Computacdo :
I I inspi I
: j inspirada na !

1

Légica Fuzzy

Redes Bayesianas 1 natureza

o . s, e s i ———

Classificagdo
Agrupamento
Regressdo

aquisicdo
organizacdo

Aprendizado

Redes Neurais profundo

Recorrentes
Convolucionais

Figura 4.1 Inteligéncia computacional e suas areas.
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4.1.1 Logica difusa, 16gica nebulosa ou légica fuzzy

Légica nebulosa (LN) lida com imprecisdo seméantica (indefinicao
conceitual) e de ocorréncia (verdadeiro/falso, existéncia) [3].

A légica classica, desenvolvida por Aristoteles, estabeleceu um
conjunto de regras rigidas baseadas em premissas e conclusodes. A
légica binaria, aplicada na computacao, utiliza dois valores, O ou 1,
que representam decisdes falsas ou verdadeiras, sim ou nao, nunca
com o mesmo significado.

Uma extensado da logica binaria € a légica multivalorada. Nela, uma
variavel pode assumir varios valores ao mesmo tempo, falso e
verdadeiro por exemplo. A LN é uma légica multivalorada capaz de
capturar informacdes vagas, descritas numa linguagem natural, e
converté-las em um formato numérico.

Esta logica esta ligada a importancia relativa da precisdo. A LN é baseada
em palavras e nao em numeros, ou seja, através dela os valores sao
expressos linguisticamente. Esta logica utiliza varios modificadores de
predicado como, por exemplo: “muito, mais ou menos, pouco, bastante e
médio” e um amplo conjunto de quantificadores, como por exemplo:
“poucos, varios, em torno de”. O uso de variaveis linguisticas se aproxima
do pensamento humano, simplificando a solucao de problemas. Isto pode
proporcionar um rapido protétipo dos sistemas e simplificar a aquisicdo
da base do conhecimento do problema a ser resolvido.

O diferencial da LN é modelar func¢des nao lineares de complexidade
arbitraria, possibilitando a criacdo de um sistema nebuloso que se
combina com qualquer conjunto de dados de entrada-saida.

Um exemplo para aplicacdo de LN é a percepcao humana sobre
alimentos. Como garantir que um produto atenda as expectativas de
consumidores e se destaque em um setor altamente competitivo
como o da industria alimenticia? Aspectos como aparéncia e cor
(visdo), textura (tato), odor (olfato) e sabor (paladar) podem ser
tratados pela LN [4].
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4.1.2 Aprendizado de maquina (machine learning)

Um problema de aprendizado considera um conjunto de n amostras
de dados e tenta prever propriedades de dados desconhecidos [5][6].
Aqui a busca pela solucao é baseada em dados, e nao pela modelagem
matematica do problema. Os problemas de aprendizagem podem ser
enquadrados em algumas categorias:

Aprendizado supervisionado, onde existem amostras conhecidas e
sabidamente relacionadas de entradas e saidas. O objetivo ¢é
estabelecer uma regra que mapeie as entradas para as saidas,
conforme as relacdes previamente conhecidas e ditas adequadas.
Duas familias de métodos:

Classificacao — entradas sdo divididas em duas ou mais classes. O
algoritmo deve produzir um modelo que vincula entradas néao
conhecidas a uma ou mais dessas classes. Alguns métodos sao:
support vector machines (SVM), nearest neighbor (kNN) e naive bayes;

Regressao — aqui, ao contrario da classificacao, o resultado € uma
curva de tendéncia continua, nao um resultado discreto. Sao
exemplos de métodos: arvores de decisdo e redes neurais artificiais;

Aprendizado ndo supervisionado, onde nenhum tipo de conhecimento
prévio € sabido entre a relacdo entradas e saidas. Aqui, o algoritmo de
aprendizado busca padroes de comportamento das amostras.

Clustering — visa fazer agrupamentos automaticos de dados segundo
o seu grau de semelhanca. O critério de semelhanca faz parte da
definicao do problema e, dependendo, do algoritmo. A cada conjunto
de dados resultante do processo da-se o nome de grupo, aglomerado
ou agrupamento (cluster). Alguns métodos sdo: hierarchical clustering,
k-means, e density-based spatial clustering of applications with noise.

Aprendizado por reforco, um algoritmo interage com um ambiente
dinamico. E fornecido, ao algoritmo, uma resposta quanto a
premiacoes e punicdes, na medida em que ele navega no problema.
Aqui se destacam a familia de métodos probabilisticos de Monte Carlo.
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4.1.3 Redes neurais artificiais — aprendizado profundo

Redes neurais artificiais (NN) sdo nés interconectados que funcionam
como os neurdnios do cérebro humano. Tais algoritmos podem
reconhecer padroes e correlacdes em dados, classifica-los, aprender e
melhorar continuamente [6]. Portanto, assim como no aprendizado de
maquina, a busca da solucao € orientada por dados. Uma rede neural
simples inclui uma camada de entrada, outra de saida (ou alvo) e,
entre elas, uma camada oculta. As camadas sao conectadas através
de nés e essas conexdes formam uma rede de nés interconectados.

Um né é modelado conforme o comportamento de um neurénio
humano. Os nés sao ativados quando ha estimulos ou entradas
suficientes. Essa ativacdo se espalha através da rede, criando uma
resposta ao estimulo (resultado). As conexdes entre esses neurdnios
artificiais agem como sinapses, fazendo os sinais serem transmitidos
de um para o outro.

Quando confrontados com uma requisicao ou problema para resolver,
os neurdnios executam calculos matematicos para decidir se ha
informacoes suficientes a serem enviadas para o préximo neuronio.
Eles leem todos os dados e decidem onde as relacoes mais fortes estao.
No tipo mais simples de rede, as entradas de dados recebidas sao
somadas e, se a soma for maior que um valor, o neurénio ativa os
neurdnios conectados a ele.

Conforme o numero de camadas ocultas dentro de uma rede neural
aumenta, redes neurais profundas sdo formadas (deep learning).
Usando deep learning, um computador pode ser treinado para emular
tarefas humanas como reconhecer fala, identificar imagens ou realizar
previsoes de comportamento.

Existem muitas metodologias de NN, como por exemplo a convolutional
neural network para reconhecimento de imagens [8] e recurrent neural
network para o tratamento de longas séries temporais de dados [9].
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Légica Fuzzy, aprendizado de maquina e redes neurais resolvem
problemas complexos, mas ndo propriamente otimizacdo. Dentro da
inteligéncia computacional, a area dedicada a otimizacdao é a
computacao evolutiva.

4.1.4 Computacao evolutiva

A adaptacao das espécies ao ambiente natural, por meio do processo
evolutivo, ou a busca de alimentos de maneira coordenada por colénia
de formigas ou bando de passaros ou insetos, ou ainda a resposta do
sistema imunolégico de mamiferos a invasdo de agentes patégenos,
envolvem essencialmente a realizacdo de buscas em espacos de
elevada dimensao, sobre funcdes que nédo apenas sao de elevada
complexidade, mas que também mudam com o passar do tempo,
exigindo uma continua execucao desses mecanismos de adaptacao.

A computacdo evolutiva (CE) utiliza o principio da evolucao natural
e/ou comportamento coletivo para  inspirar estratégias
computacionais para otimizacdo. Sao métodos heuristicos ou meta-
heuristicos inspirados em mecanismos de adaptacdo dos seres vivos,
conforme observado na natureza [2][10].

Os métodos classicos de otimizacao trabalham com uma solucao
possivel que vai melhorando, baseado na informacao do gradiente do
problema, por exemplo. Em CE, tem-se um conjunto de solucodes
possiveis (individuos) que constituem a populacdo corrente. Através
de estratégias aleatérias-orientadas e conhecimento histérico dos
resultados anteriores adquiridos, o processo de otimizacdo se guia
para a melhora de seus individuos.

Por 6bvio, existe um alinhamento entre a computacao evolucionaria e
uma area da pesquisa operacional, a que trabalha com técnicas
heuristicas estocasticas para a resolucao de otimizacao combinatoria.

As definicbées de otimo e suas premissas tais como convexidade,
diferenciabilidade e unimodalidade, conforme explorado no Capitulo
3, sao de pouca relevancia para a CE justamente por se trabalhar com
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um processo estocastico com multiplas solucoes factiveis (populacéo).
Entretanto, nenhum meétodo com caracteristica estocastica garante a
obtencao da solucao 6tima exata.

Para tal, a CE trabalha com a premissa de localidade fraca [10]. A
propriedade de localidade fraca pode ser definida como a presenca de
correlacdo entre os valores assumidos pela(s) funcao(des) objetivo(s),
sendo tal correlacdo tanto maior quanto menor for a distancia entre
os pontos do espaco de variaveis.

Em sintese, para se ter um processo evolutivo que caminhe em direcao
da melhor solucdo possivel (ndo se tem certeza de otimalidade), o
algoritmo precisa saber quanto uma solucéo é préoxima da outra, tanto
no espaco dos objetivos como no espaco das variaveis.

A proxima secdo detalha as estratégias de CE mais conhecidas. Na
sequéncia é apresentada em detalhes a implementacdo de um
Algoritmo Genético, a técnica de CE mais popular.

4.2 Estratégias de computacao evolutiva

As estratégias de computacao evolutiva, ou seja, os métodos bio-
inspirados mais populares talvez sejam:

1. Algoritmos evolucionarios
a. Algoritmos genéticos
b. Programacao genética
2. Inteligéncia coletiva
a. Colonia de formigas
b. Exames de particulas

3. Sistemas imunolégicos artificiais

Existem muitos mais métodos, inclusive com variacdes hibridas. A
intencéo aqui € apresentar os conceitos basicos.
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4.2.1 Algoritmos evolucionarios (AE)

A teoria da evolucdo como é conhecida nos dias de hoje combina
genética e selecdo natural, sendo Charles Darwin o pesquisador mais
conhecido. Pode-se definir genética natural como a diversidade entre
individuos em uma populacao de organismos que se reproduzem. Esta
diversidade é produzida pela recombinacao e pela insercao de material
genético novo na populacao.

Desde Darwin, esta definicdo vem sendo assimilada e utilizada
principalmente no desenvolvimento das areas que envolvem a biologia
e a matematica, através de simulacoes de sistemas genéticos. Em
1975, o engenheiro eletricista John H. Holland escreveu o livro
intitulado Adaptation in Natural and Artificial Systems [11], em que
aborda diretamente os Algoritmos Genéticos (AGs), o que deu origem
ao uso desta técnica para a otimizacao de sistemas.

Posteriormente a metodologia foi desenvolvida por David E. Goldberg,
antigo aluno de Holland. Os estudos de Goldberg foram publicados no
seu livro Genetic Algorithms in Search, Optimization & Machine
Learning [12].

De forma geral, os AEs sao algoritmos de otimizacao estocasticos que
trabalham de forma aleatéria-orientada de acordo com regras
probabilisticas baseadas numa analogia com os mecanismos da
genética e selecao natural. Isto €, inicialmente cria-se uma populacao
de individuos aptos a ser solucao do problema proposto. Realizam-
se entdo reproducdes entre os individuos, gerando permutacdes de
material genético através de cruzamentos, e insere-se material
genético novo através de mutacdes. Tudo isto respeitando a lei da
genética natural que diz que os mais aptos tém mais probabilidade
de sobreviver. Com isto vai-se melhorando a populacao inicial, sendo
que os mais aptos correspondem aos individuos que obtém um valor
maior (maximizacdo) ou menor (minimizacdo) em uma equacao de
meérito que representa o objetivo do problema. A Figura 4.3 ilustra
um processo evolucionario.

70



Capitulo 4: introducdo a computacao evolucionaria

Definicdo dos parametros iniciais:
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Figura 4.3. Conceitos basicos de um Algoritmo Evolucionario.

>

Existem muitos métodos que foram desdobrados dos AGs, mas sempre
bem semelhantes [13]. Talvez a vertente mais surpreendente seja a
programacao genética.

Programacao genética € uma técnica automatica de programacao que
propicia a evolucdo de programas de computadores que resolvem
problemas. Os individuos da populacao sdo programas de computador
armazenados na forma de arvores sintaticas. Tais programas € que
sao os candidatos a solucao do problema proposto [14].

A secdo 4.3 apresenta a implementacdo completa de um algoritmo
genético simples. Porém, antes, sdo apresentados a inteligéncia
coletiva e os sistemas imunolégicos artificiais.
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4.2.2 Inteligéncia coletiva

A inteligéncia coletiva € um conceito de um tipo de inteligéncia
compartilhada que surge da colaboracdo de muitos individuos em
suas diversidades. De forma mais especifica, a inteligéncia de enxame
(swarm intelligence) é aquela encontrada no comportamento coletivo
de sistemas descentralizados, auto-organizados, autonomos, flexiveis
e dinamicos [15].

Um algoritmo de inteligéncia coletiva tipicamente consiste em uma
populacao de agentes simples que interagem localmente entre si e com
o ambiente. Esses métodos apresentam capacidades similares as
técnicas de aprendizado nao-supervisionado.

A capacidade de comunicacdo entre os agentes permite captar as
mudancas no ambiente geradas pelo comportamento de seus pares.
Embora nao exista uma estrutura centralizada de controle que
estabeleca como os agentes devem se comportar, € mesmo nao
havendo um modelo explicito do ambiente, as interacdes locais entre
os agentes geralmente levam ao surgimento de um comportamento
global que se aproxima da solucéo do problema.

As principais propriedades de um sistema de inteligéncia coletiva sao:
proximidade, os agentes devem ser capazes de interagir; qualidade, os
agentes devem ser capazes de avaliar seus comportamentos;
diversidade, permite ao sistema reagir a situacoes inesperadas;
estabilidade, nem todas as variacoes ambientais devem afetar o
comportamento de um agente; e adaptabilidade, capacidade de
adequacao a variacoes ambientais.

Duas principais linhas de pesquisa que emergem dessas propriedades
podem ser observadas na inteligéncia de enxames: trabalhos
inspirados no estudo do comportamento de insetos sociais, como
formigas, abelhas, cupins e vespas; e trabalhos inspirados na
habilidade das sociedades humanas.
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Em especifico para otimizacédo, as técnicas talvez mais conhecidas de
inteligéncia de enxames sdo: colonia de formigas, que se baseia no
comportamento de formigas em busca de alimentos [16], e enxame de
particulas, que busca criar uma simulacdo do comportamento social
humano, particularmente a capacidade humana de processar
conhecimento [17].

A Figura 4.4 ilustra o método de otimizacao por colonia de formigas.
Adaptado de Goss et al. [16], a formiga inicia a exploracao do ambiente
(a) seguindo o sentido (S1) em busca do alimento (A). Ao encontrar (A),
ela retorna ao ninho (N) deixando informac¢édes ao longo do caminho
percorrido (S2) (depédsito de feromoénio, na vida natural). Demais
formigas sdo recrutadas para a exploracdo de caminhos até (A),
conforme ilustrado em (b). Apos algum tempo, a maioria das formigas
escolhem a menor rota (c). Eventualmente, algumas formigas sao
liberadas para explorar o territério.

Figura 4.4. Conceitos basicos de inteligéncia coletiva — colénia de
formigas.

73



Capitulo 4: introducdo a computacao evolucionaria

4.2.3 Sistemas imunoldgicos artificiais

O sistema imunolégico natural é um dos mais importantes
componentes dos organismos vivos. Seus mecanismos de
reconhecimento e combate a agentes infecciosos externos (patéogenos)
tem o objetivo de manter o organismo saudavel. Em geral, um sistema
imunoloégico deve: reconhecer padroes, detectar anomalias de forma
distribuida, tolerar ‘ruidos’, aprender e ter memoria.

O sistema imunolégico natural pode ser dividido em duas partes que
operam de forma complementar: sistema inato, possui componentes
capazes de responder a uma ampla gama de agentes invasores, sem a
necessidade de uma exposicao prévia a eles; sistema adaptativo,
possui componentes que sdo estimulados em resposta a infeccoes
especificas — imunidade contra reinfeccoes.

Juntos, os sistemas imunolégicos inato e adaptativo contribuem para
um mecanismo de defesa extremamente eficiente, que opera em
paralelo, recorrendo a uma diversidade de agentes e componentes
distribuidos espacialmente e operando em rede.

Sistemas imunoloégicos artificiais sao sistemas adaptativos, inspirados
na imunologia natural e em funcoes e modelos matematicos aplicados
na resolucao de problemas [18][19].

Um sistema imunolégico artificial basico trabalha com uma populacao
de solucodes possiveis, chamadas anticorpos. Os dados do problema
sdo os antigenos, que € toda substancia estranha ao organismo que
desencadeia a producao de anticorpos. Essa troca de informacées,
chamada de selecdo clonal, se bem orientada, aumenta a
concentracdo das melhores solucoes. Solucgdoes similares sao
eliminadas da populacao, levando a teoria de rede imunolégica. A
Figura 4.5 ilustra um pseudocodigo possivel.
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criar aleatoriamente a populacéo;
Enquanto nao for atendida alguma condicdo de parada, faga
Para antigeno i
Avaliar cada anticorpo na populacao para i

Selecionar parte dos melhores anticorpos para clonagem — quanto
melhor o anticorpo, maior o numero de clones;

Aplicar mutacao nos clones - variabilidade inversamente proporcional
a qualidade do clone;

Adicionar os novos anticorpos a populacao original e selecionar os
melhores;

Substituir os piores individuos por novos aleatoriamente gerados.
fim_Para
fim_Enquanto

Figura 4.5. Pseudocddigo de um sistema imunolégico basico.

Os dois principios fundamentais, selecdo clonal e teoria de rede, fazem
com que o sistema imunologico artificial apresente algumas
caracteristicas interessantes para a otimizacao:

e sio inerentemente capazes de manter a diversidade da populacéo;

e o0 tamanho da populacdo a cada geracdo é automaticamente
definido de acordo com a demanda da aplicacéo;

e e as solucoes otimas locais tendem a ser simultaneamente
preservadas quando localizadas.

Estas caracteristicas fazem com que os sistemas imunologicos
artificiais possuam mecanismos eficientes de exploracao do espaco de
busca.
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4.3 Algoritmos Genéticos simples

Os Algoritmos Genéticos (AG) tém como principio a evolucédo através de
geracoes de uma populacdo de individuos [12][20]. Individuos sao
solucdes do problema, ou seja, sdo pontos dispostos dentro do universo
de busca da solucdo 6tima. Um individuo (X) pode ser representado da
seguinte forma:

X=[X: X2 - Xuwar] , 4.1)

onde X;, X, -, Xy representam as variaveis que formam o
individuo, as quais sdo parametros que dependem do problema. O
numero de variaveis determina a dimensao do espaco de busca.

Um conjunto de individuos é chamado de populacdo (P), assim
representada:

n,1 n,1 n1
Xl XZ o Xnvar
n,2 n,2 n,2
no — X X o Xnvar
Pt = F : : : (4.2)
nnbpop nnbpop nnbpop
Xl XZ o Xnvar

onde nvar € o numero de variaveis de cada individuo, nbpop € o
numero de individuos da populacao e n indica a geracao corrente.

O numero de individuos na populacao pode ser escolhido em funcao
da dificuldade do problema a ser resolvido. Com um ntumero baixo de
individuos, o universo de busca pode estar sendo representado de
maneira muito pobre. Ja com um nuimero muito grande de individuos,
o tempo computacional pode se tornar inviavel.
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Como ilustracao, a Figura 4.6 mostra o universo de busca de um dado
problema, em que os individuos tém apenas uma variavel. Desta
forma, o espaco de busca é unidimensional. A funcao a ser otimizada
esta representada pelo traco azul e no eixo vertical tem-se o valor da
funcdo correspondente a cada individuo. Estes estado distribuidos
aleatoriamente no universo de busca. O processo de otimizacao
consiste em fazé-los migrar para uma regido onde a funcao é
maximizada (ou minimizada).

Tendo-se definido os termos populacao e individuo, bem como o
significado das variaveis por individuo, pode-se passar a codificacao
destas variaveis.

DE T T T T T T T T T

— Funcéo
n4dFr & Individuos | o

0z
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“alar da Fungio

0.4

1 1 | 1 1 | |
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Universo de Busca

0.8 ' '

Figura 4.6 Identificacao dos individuos dentro do universo de busca.
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4.3.1 Codificacao das Variaveis

Existem trés tipos de codificacdo mais utilizados: a codificacao binaria,
a codificacao Gray e a codificacao real.

Codificacao Binaria

O codigo binario foi o primeiro a ser explorado por causa de sua
analogia direta com a genética natural. Como seu proprio nome diz,
este codigo utiliza numeros binarios, ou seja, apenas conjuntos de O e
1 para representar as variaveis. Um individuo com codificacao binaria
é representado da seguinte forma:

X =[010101 110100 - Xppar] (4.3)

onde cada variavel é representada por um conjunto de bits (genes). O
numero de bits pode ser diferente para cada variavel, estando
relacionado a precisdo requerida. Por exemplo, se os limites de uma
variavel estdo entre -2 e 2 e a precisdao é de quatro casas decimais,
tem-se 40 000 divisdes. Portanto a variavel devera ter 16 bits (215 =
32 768 ; 216 = 65 536) para ser corretamente representada. Se o
individuo tem 10 variaveis e todas tém a mesma precisdo, seria
representado por um vetor de 160 bits.

Existem algumas dificuldades em trabalhar com a codificacdo binaria.
Uma delas é o fato que, para se ter uma precisao alta, deve-se
representar o individuo por um vetor bastante extenso. Outro
problema é a presenca de Hamming cliffs, que sao grandes diferencas
nas cadeias de bits que codificam dois niimeros inteiros préximos [12].
Esta dificuldade fica evidente quando, por exemplo, se realiza uma
perturbacao nos bits mais significativos da variavel. Esta perturbacao
pode causar um grande deslocamento da variavel no universo de
busca, o que nem sempre é desejado. Para se evitar este ultimo
problema pode-se utilizar o codigo Gray.
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Codificacao Gray

Na codificacdo Gray, como na codificacao binaria, utilizam-se apenas
cadeias de O e 1 para representar as variaveis. A diferenca esta na
facilidade de operacéo. Isto ocorre devido a propriedade de semelhanca
existente na cadeia codificada que representa numeros inteiros
adjacentes. Pode-se esclarecer melhor isto através da tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Comparacédo entre o coédigo binario e o coédigo Gray.

Numeros decimais 0 1 2 3 4
Codigo binario 0 1 10 11 100
Codigo Gray 0 1 11 10 110

Com a utilizacdo do codigo Gray, uma pequena taxa de perturbacéo
ajuda na convergéncia final dos AGs, enquanto que no binario
poderia ampliar a regidao de exploracao. Com isso pode-se verificar
que o codigo Gray favorece a precisdo da solucdo, mas pode levar a
um otimo local. Ja o codigo binario se torna mais “livre” para explorar
novas regioes e localizar o 6timo global, mas o refinamento da
solucao torna-se mais dificil.

Codificacao Real

A codificacao real trabalha diretamente com numeros reais. Isto é
muito pratico quando se trabalha com variaveis reais por natureza e
se usa uma linguagem de programacao que lida diretamente com
numeros reais. Entretanto, tal codificacao torna os métodos de troca
de informacoes genéticas mais complexas. Como exemplo de individuo
com codificacao real pode-se ter:

X =[33133 00001 - Xnpa] (4.4)

A escolha de qual codificacdo utilizar depende principalmente da
natureza do problema.
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4.3.2 Fluxograma de um AG simples

Em todo problema de otimizacdo existe um objetivo a ser alcancado
(ou varios), que é representado por uma funcao objetivo (ou varias). A
avaliacao desta funcao permite calcular a aptiddo de cada individuo.
Os AGs procuram sempre melhorar a populacao, ou seja, buscam os
individuos de melhor aptidao. Desta forma, quando se quer maximizar
uma solucdo pode-se utilizar a funcéo objetivo diretamente. Ja quando
se trata de um problema de minimizacdo, tem-se que ajustar a funcéo
objetivo. Apos este ajuste ela passa a ser chamada de equacao de
mérito. Como ilustracdo tem-se o seguinte exemplo: seja um problema
representado pela funcao objetivo dada por (4.5).

Fungado objetivo = f(x) = 2x . (4.5)

Caso se queira maximizar a funcdo objetivo pode-se escolher a
equacao de mérito como abaixo:

Maximizacdo: equacdo de mérito = f(x) = 2x . (4.6)

Se, por outro lado, quer-se a minimizacdo da funcédo objetivo, uma
escolha possivel para a equacao de mérito & a seguinte:

Minimizacdo: equacdo de mérito = m(x) = Cmax — 2x . 4.7)

onde Cmax é uma constante de valor elevado.

O fluxograma de um AG simples demonstrando o processo evolutivo
pode ser visto na Figura 4.7.
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Figura 4.7 — Fluxograma de um AG simples.

Primeiramente especificam-se os parametros iniciais (por exemplo, os
limites do universo de busca) e cria-se aleatoriamente uma populacao
inicial de individuos dentro destes limites. Em seguida verifica-se
através da equacao de mérito a aptidao de cada individuo. Aplicam-se
entao os operadores genéticos que modificam a populacao no intuito
de melhora-la. Este processo iterativo, correspondente as sucessivas
geracoes, prossegue até que se obtenha a convergéncia (baseada em
algum critério pré-estabelecido).

4.3.3 Operadores genéticos basicos

O objetivo dos operadores genéticos é transformar a populacao através
de sucessivas geracoes, buscando melhorar a aptiddo dos individuos.
Os operadores genéticos sdo necessarios para que a populacao se
diversifique e mantenha as caracteristicas de adaptacao adquiridas
pelas geracoes anteriores. Na maior parte dos casos, os AGs utilizam
trés operadores: selecdo, cruzamento e mutacao.
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Selecao

Também chamado reproducéo, este operador seleciona os individuos
que sofrerdo cruzamento e mutacdo. Da mesma forma que ocorre no
processo de selecdo natural, os individuos mais qualificados, de
acordo com a equacdo de mérito, tém mais chances de serem
escolhidos.

Existem muitos métodos para fazer a selecdo. Os principais sao:
Roleta, Torneio, Deterministic Sampling (DS), Stochastic Remainder
Sampling (SRS) e Stochastic Universal Sampling (SUS) [12][20].

A fim de ilustrar o processo de selecdo, o método da roleta sera
descrito. Neste método, cada individuo da populacdo é representado
em uma roleta proporcionalmente ao seu indice de aptidao (calculado
com a equacao de mérito). Desta forma, da-se uma porcao maior da
roleta aos individuos com alta aptidao, cabendo aos individuos menos
aptos uma porcdo menor.

Como exemplo, a tabela 4.2 apresenta uma populacdo com quatro
individuos, seus respectivos valores de meérito calculados de acordo
com uma dada equacao e os valores percentuais relativos a soma de
todos os valores de mérito da populacao.

Tabela 4.2 Representacao do método da roleta.

Cadigo Mérito % Populagdo
Individuo 1 1010 10 23,81
Individuo 2 1011 5 11,90
Individuo 3 0011 2 4,76
Individuo 4 1001 25 59,52
Soma: 42 100%

Sabendo o quanto cada individuo é apto dentro da populacao, pode-
se representa-lo na roleta de forma proporcional, como mostrado na
Figura 4.8.
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23,81% = Individuo 1

Individuo 2
59,52% 11,90% Individuo 3
4,76% Individuo 4

Figura 4.8 Distribuicdo dos individuos na roleta.

A roleta sera girada tantas vezes quantas forem necessarias para obter
o numero requerido de pares de individuos para o cruzamento e
mutacdo. O numero de pares selecionados a cada geracao define os
diferentes tipos de AGs. Selecionando o mesmo numero de individuos
que a populacao inicial, tem-se o tipo SGA (Simple GA). Selecionando
o numero minimo de individuos, ou seja, dois (um par), tem-se o RGA
(Replacement GA). Qualquer percentual entre o numero minimo ou
maximo de individuos é denominado SSGA (Steady State GA) [12][20].

Esta diferenciacdo € importante para a determinacdo do ntiimero de
geracoes, ja que o numero de pares de individuos define a quantidade
de avaliacoes da equacao de mérito a cada geracao. Fica evidente que,
utilizando o RGA, o namero de geracdes deve ser muito superior ao do
SGA, isto se o intuito for manter o mesmo numero de avaliacoes.

Com os pares formados, passa-se aos demais operadores genéticos
basicos: o cruzamento e a mutacao.

Cruzamento
O objetivo do cruzamento € a permutacdo de material genético entre

os pares de individuos previamente selecionados. Apos a formacao dos
pares, os individuos sdo submetidos ao processo de cruzamento,
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sendo que este processo pode ou ndo ocorrer, de acordo com uma dada
probabilidade de cruzamento (pcross).

Este operador genético é o responsavel maior pela criacdo de novos
individuos. Por isto pcross deve ser alta (geralmente entre 70 e 100%).
Isto é similar ao que ocorre na natureza, onde a maioria dos casais
possui filhos.

Os AGs sao caracterizados pela alta flexibilidade de implementacao, e
isto vale também para o cruzamento, que pode ser realizado de
diferentes maneiras. A Figura 4.9 ilustra a operacao cruzamento.

Pai 1=[1010011111] Pai2=[1101000001]

Filho.1=[1010000011] Filho2=[1101011101]

Figura 4.9 Cruzamento de individuos com codificacao binaria.

Na Figura 4.9 tem-se um par formado pelo Pai_1 e pelo Pai_2, que
geram dois filhos. O cruzamento acontece pela troca de informacao
genética entre os dois pais, como na genética natural. No caso deste
exemplo foram trocados os bits seis, sete e oito dos individuos
(contando-se da esquerda para a direita). Uma infinidade de outros
tipos de cruzamento sao possiveis.

Mutacao

Entende-se por mutacdo a insercdo de material genético novo na
populacéo. Este processo pode ou nao ocorrer, da mesma forma que o
cruzamento, de acordo com uma dada probabilidade de mutacao
(pmut). Esta probabilidade deve ser bem baixa, algo em torno de O a
5%, para que a busca pelo individuo 6timo nao seja puramente
aleatoria. Isto é analogo ao comportamento da natureza, onde
raramente se veem mutacoes ou anormalidades nos individuos. Como
no cruzamento, a mutacao pode ser feita de muitas maneiras, uma
das quais € apresentada na Figura 4.10.
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Filho 2=[1101011101] Filho2 mut=[{1101011011|]

Figura 4.10 Mutacao de individuos com codificacdo binaria.

No exemplo foram invertidos os valores dos bits oito e nove, criando-
se um novo individuo chamado filho_2_mut.

Apbs a realizacao dos operadores genéticos, os novos individuos sao
inseridos na populacao inicial. Esta insercao pode ser feita também de
muitas maneiras. Pode-se citar como exemplo: substituicdo aleatéria
e substituicdo dos pais originais. Assim, uma vez que a populacdo
original é alterada, tem-se uma nova geracao.

4.3.4 Critérios de Convergéncia

Como dito no inicio deste capitulo, a convergéncia acontece de acordo
com um critério pré-determinado. Se a aptiddo requerida é conhecida,
pode-se trabalhar com a opcdo de um erro maximo admissivel. Desta
forma, assim que os AGs encontrarem um individuo que proporcione
um erro menor que o estipulado, finaliza-se o processo.

Outro método interessante de testar a convergéncia €& através da
diversidade genética da populacdo. Se os individuos estdo muito
parecidos entre si, ou seja, se a avaliacdo da equacao de mérito de
cada individuo der resultados muito proximos, pode significar que eles
estejam na mesma regido. Isto caracteriza a presenca de um maximo
ou minimo da funcao.

Um controle final deve ser feito de maneira obrigatoria, pois nao se pode
ficar simulando indefinidamente. Este controle pode ser realizado, por
exemplo, estipulando um nimero maximo de geracdes admissivel.

Todas estas metodologias possuem falhas. A convergéncia por
diversidade genética falha quando os AGs convergem para um minimo
local, ou seja, quando acontece convergéncia prematura. Ja o nimero
maximo de geracdes falha quando nao se da tempo suficiente ao
algoritmo para investigar todo o universo de busca. Uma metodologia
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inteligente para ser adotada seria a utilizacdo racional destas duas
citadas. Por exemplo, se ao final do processo evolutivo a diversidade
genética ainda for elevada, pode-se permitir que o nimero de geracoes
seja estendido.

Lembrando que o AG, assim como qualquer outro método
probabilistico, ndo da a certeza da obtencado da solucdo 6tima.
Entretanto, repetindo o processo evolutivo iniimeras vezes, e se na
maioria das vezes os resultados finais forem os mesmos, pode-se
afirmar que se obteve a melhor solucdo que o método encontra. Isto
remete a premissa de localidade fraca, apresentada na secao 4.1.4.

4.3.5 Exemplo de Otimizaciao usando AGs

Para exemplificar o que foi visto até o momento, a Tabela 4.4 apresenta
um exemplo dos AGs feito manualmente, correspondente a
maximizacao de:

flx)=—-x*+16 . (4.8)

Estipulou-se o universo de busca como sendo o intervalo [-4 ; 3,5].
Usou-se codificacao binaria para a otimizacao desta equacdo, conforme
Tabela 4.3. Desta forma, € necessario fazer a decodificacao dos
individuos a cada verificacao de mérito. Neste caso, a equacao de mérito
foi escolhida como sendo a propria funcdo a ser maximizada. Assim, a
aptidao de cada individuo é calculada diretamente usando (4.8).

A populacao inicial foi escolhida aleatoriamente e o método de selecéao
escolhido foi o da roleta. O cruzamento foi feito através da permutacao
dos bits dois e trés de cada individuo. A mutacao ocorreu com a
simples inversao do bit dois. Estes dois operadores genéticos foram
usados respeitando o principio de que o cruzamento tem uma
probabilidade alta e a mutacdo, baixa. A substituicdo ocorreu de
maneira integral, ou seja, todos os pais sdo substituidos pelos
respectivos filhos. A populacao foi formada por quatro individuos.
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Tabela 4.3 Codificacdo binaria para o universo de busca
correspondente ao intervalo [-4 ; 3,5].

Codificado: |OOOO 0001 0010 0011 0100 0101 0110 0111 1000 1001 1010 1011 1100 1101 1110 1111
Decodificado: I -4 -3,5 -3 -2,5 -2 -15 -1 -0,5 0 0,5 1 15 2 25 3 35

Tabela 4.4 Exemplo dos AGs feito manualmente.

Geragdo 1 | Individuo: Codificado Decodificado Mérito % Populagdo
a 0011 -2,5 9,75 26,00
b 1110 3,0 7,00 18,67
c 0 010 -3,0 7,00 18,67
d 0101 -15 13,75 36,67
Soma: 37,50 100%
Geragdo 2 Selegdo Cruzamento Mutagdo Decodificado Mérito % Populagdo Individuo
par 1 b 1110 11 00 1100 2,0 12,00 23,41 a
d 01 0 1 01 1 1 01 11 -0,5 15,75 30,73 b
par 2 d 01 01 00 1 1 0011 -2,5 9,75 19,02 c
a 00 1 1 01 0 1 0101 -15 13,75 26,83 d
Soma: 51,25 100%
Geragédo 3 Selecao Cruzamento Mutagdo Decodificado Mérito % Populagdo
par 1 d 0101 01 0 1 0101 -15 13,75 23,21
a 11 00 1100 1 0 0 0 0,0 16,00 27,00
par 2 b 0111 01 0 1 01 01 -15 13,75 23,21
d 01 0 1 01 1 1 01 11 -0,5 15,75 26,58
Soma: 59,25 100%
Geragdo 1 Geragdo 2 Geragdo 3
1Br---- B 1Br---- e 1Br----a---rp=------- —
! ! ! ! !
! ! ! ! !
14r----- B R e, 14r----4 B e === E R it T -
[=] 1 1 1 1 1
k) 1 1 1 1 1
2 12p----f---- il il - D e i - D e i -
= 1 1 1
L 1 1 1
o 10F---=----- ro---- 1= - 0F---a-----r----~ =4 - M0p---Fa-----r----a-b - -
= ] ] ] 1 1 1
o 1 1 1 1 1 1
= al__{_ . L. [T T =) N S oy . [T T =1 I S IS N
e Brecfry Brecfa
= ! ! ! ! ' ! !
8 Bf-f--aeoee- boooooto- o Pooooolo- Bp-fr-drmmobommdees
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Universo de Busca

Figura 4.11 Evolucao da populacao conforme Tabela 4.4.
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Nota-se que na terceira geracao surgiu um individuo (x = 0) que
alcanca o valor maximo na equacdo de meérito (f(x) = 16). Tem-se,
portanto a convergéncia do algoritmo.

Pode-se ver, através da Figura 4.11, a evolucao da aptidao dos
individuos a cada geracao. Partiu-se de uma populacao aleatoriamente
distribuida dentro do universo de busca e, a medida que o processo
caminha, vé-se a concentracdo dos individuos em torno do valor
correspondente ao maximo da funcao. Observa-se também no grafico
referente a geracdo 3 que dois individuos sao idénticos.

Com este exemplo termina-se a apresentacdo dos conceitos basicos
dos AGs. Como ja dito, a abordagem dada até aqui foi simples, com o
objetivo de enfocar os aspectos mais relevantes. O capitulo 5 apresenta
um AG mais eficiente e mais complexo.

4.4 Consideracoes sobre a computacao evolutiva

Quando usar computacao natural? As técnicas de computacao
natural sao técnicas alternativas. O ideal é utiliza-las quando os
métodos de otimizacao classica sao de dificil aplicacao ou falham.

De forma geral, sao vantagens das estratégias aqui discutidas:

e Nao requerem um conhecimento matematico profundo do
problema ao qual é aplicado;

e Requerem pouco esforco de implementacéo;

e Sao facilmente hibridizaveis com outras técnicas;

e Sao facilmente adaptaveis a muitas classes de problemas,
inclusive problemas multiobjetivo;

e Sao implicita e explicitamente aptas a computacéao paralela;

e Sao robustas e capazes de manipular de restricoes.
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Também de forma geral, sdo desvantagens das estratégias discutidas:

e Nao garantem encontrar a solucao 6tima exata;

e Ha pouco embasamento tedrico — a pratica se desenvolveu mais do
que a teoria;

¢ O ajuste dos parametros de controle requer conhecimento prévio,
até por tentativa-e-erro;

Em especifico sobre as dificuldades citadas no capitulo 3:

e Descontinuidades: como estes métodos nao utilizam nenhuma
informacdo sobre os gradientes das funcdes, ndo existe, portanto,
qualquer dificuldade relativa a nao-diferenciabilidade dos problemas;

e Nao-Convexidade: por trabalhar com populacdes, esses métodos
nao sao influenciados por nado-convexidades;

e Multimodalidade: a grande vantagem destes métodos em relacao
aqueles baseados no gradiente ou em aproximacbdes deste € a
possibilidade da deteccao de 6timos locais e globais. Os métodos
de busca por populacdes sdo os que mais se aproximam do
conceito de ‘algoritmo de otimizacdo para problemas genéricos’
(multimodais, com restri¢des, convexos € nao convexos, etc.).

Claro que os métodos de busca por populacoées tém limitacoes. A
primeira € que resultados obtidos por esses métodos dependem da
distribuicao da populacao inicial. Dificilmente o método convergira se o
otimo global estiver afastado da regido onde se concentra a populacéao
inicial. Fica entdo evidente que a eficiéncia desses métodos depende de
uma populacao inicial que explore bem todo o espaco de busca.

O segundo aspecto negativo € a velocidade de convergéncia.
Comparando com as outras familias, os métodos que utilizam
populacoes podem ser mais ‘lentos’, no sentido de que eles podem
necessitar de um maior namero de avaliacées do problema. O esforco
computacional desses métodos pode ser maior para atingir os mesmos
resultados (quando os outros métodos conseguem obter um resultado).
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Consideracoes sobre o Problema Multiobjetivo

A computacao natural, por trabalhar com um grupo de solucoes
(populacao), torna mais simples a descoberta da fronteira Pareto. Nos
outros métodos existe a necessidade de repetir o processo de otimizacao
com restricoes ou ‘pesos’ diferentes para obter uma aproximacdo da
fronteira Pareto-6tima. Isto foi discutido no capitulo 2.

Também é notoério que essas metodologias sdo aptas e lidam de forma
bastante simples com grandes e complexos espacos de busca (muitos
parametros para ajustar, objetivos para alcancar, restricoes para
obedecer, etc.).

De forma geral, a vantagem mais significativa da utilizacdo de uma
ferramenta de busca evolucionaria talvez seja o ganho de flexibilidade
e adaptacao ao problema em questdo, combinada a um desempenho
robusto e uma caracteristica de busca global.

Este capitulo apresentou uma introducao a computacao evolutiva. Um
AG simples foi implementado e testado. O préximo capitulo apresenta
detalhes para a implementacao de um AG mais eficiente. O capitulo 6,
por sua vez, apresenta a implementacao de um AG multiobjetivo.
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AG mono-objetivo

O capitulo anterior apresentou uma introducdo a computacao
evolutiva. Um Algoritmo Genético (AG) simples foi implementado e
testado. Agora, cabe discutir como melhorar a eficiéncia e explorar as
potencialidades dos AGs.

As ferramentas para melhoria da convergéncia dos AGs tém dois
objetivos principais. O primeiro é evitar a convergéncia prematura do
método. O segundo é acelerar a busca pela solucado 6tima. Numa
primeira analise, tais requisitos parecem ser antagdnicos. Mas, na
verdade, possuem uma relacdo de cooperacdo que determina a
eficiéncia dos AGs.

A convergéncia prematura € prejudicial porque se pode ficar preso a
um minimo local. Para evitar isto, foram desenvolvidas ferramentas
que, a medida em que a diversidade genética diminui e os individuos
tornam-se muito parecidos, agem causando perturbacoées na
populacédo ou no método de selecao. Surgiram entdo as técnicas de
escalonamento, variacdo dinadmica de probabilidades, formacao de
nichos, entre outras.

Acelerar a busca pelo 6timo é necessario, pois os AGs sao um método
custoso devido ao grande ntimero de avaliacoes da funcao de mérito.
Para isto, usam-se ferramentas como a reducao do espaco de busca e
o elitismo, por exemplo.

A Figura 5.1 ilustra um AG mono-objetivo completo. A sequéncia do
texto detalha as sub-rotinas.
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5.1 AG mono-objetivo completo

% Declaracées iniciais

G=1; % tipo de AG — SGA=1—-SSGA =2 -RGA =3
acao = 2; % acdo — minimizacdo = 1 — maximiza¢do = 2
funcado = '"AGMONOPeaks'; % funcées — problemas
nbind = 100; nbgen = 50; % numero de individuos e geracdes
pcross = 0.90; pmut = 0.05; % probabilidade de cruzamento e mutacdo
limites = [-2 6; -2 6]; % limites do problema
nvar = size(limits,1); % numero de varidveis
selecéo = 2; % métodos — roleta = 1 — torneio = 2
dap = 1; % adaptacgdo dinamica probabilidades (O=off)
elit = 2; % elitismo — simples = 1 — global = 2
pred = 0; % reducdo do espaco de busca (0=off)
fniche = 0; % técnica de nicho (0=off)
pniche = 0.1; % raio do nicho
indniche = 1; % numero de individuos dentro do nicho
%% Rotina principal — i define o niimero de vezes que a rotina serd executada.
parai=1:10

n=1; % geracdo = 1

nav = floor(G*nbind); % numero de individuos participantes

Se (nav<=2) nav=2; pcross=1; fim_se % se RGA pcross = 1;

% populacdo inicial
POPREAL = aleatério(nbind, nvar, limites); % gera a populacdo inicial

AVPOP = mérito(POPREAL); % avalia populacdo inicial
SE acao == 1
amin = le6; popAv = amin-popAv; % minimizac¢do
fim_se
SE acao ==
AV = amin — popAv;
[Min(n),pos] = min(AV); M = Min; % melhor individuo
Max(n) = max(AV); % pior individuo
Med = sum(AV) / length(AV); % média

D(n) = ((1/nbind)*sum((AV-Med).*2))"0.5; % dispersdo da populacdo
Senao acdo ==

[Max(n),pos] = max(popAv);M=Max; % melhor individuo
Min(n)=min(popAv); % pior individuo
Med=sum/(popAv)/length(popAv); % média
D(n) = ((1/nbind)*sum((popAv-Med).A2))"0.5; % dispersdo populacdo
fim se
Indv(n,:) = popReal(pos,:); % salvar o melhor individuo
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% processo evoluciondario

n=2;

Enquanto n <= nbgen
Se (acdo ==1) mdg=Med/Min(n-1); % medida de diversidade genética
Sendo (acdo == 2) mdg=Med/Max(n-1); fim_se
Se (dap==1) [pcross,pmut] = adapta(mdg,pcross,pmut); fim_se % DAP
Se (nav==2) pcross=1; fim_se % se RGA pcross=1
nbpop = size(popReal,1); popaux = []; ava = popAv; avaux = [[;
Se (fniche==1) fp = niche(popReal,popAv,pniche,indniche); % nicho
Senao fp = popAv./sum(popAv); fim_se
Se (selecao == 1)

[rpopReal,rpopAv] = roleta(popReal,popAv,fp,nav); % roleta

Senao [rpopReal,rpopAv] = torneio(popReal,popAv,fp,nav); fim_se
rpopReal = cruzamento(rpopReal,pcross,rpopAv); % cruzamento
rpopReal = mutacao(rpopReal,pmut,limits,n,nbgen); % mutacdo
rpopReal = reflexdo(rpopReal,pmut,limits,n,nbgen); % reflexdo
Se (pred ~= 0) rpopReal = reducdo(rpopReal, limits); fim_se %reducdo

rpopAv = mérito(rpopReal); % avalia populacdo
SE acao ==

amin = le6; rpopAv = amin-rpopAv; % minimizacdo
fim_se

[popReal,popAv]= ...
substituicao(elit,nbind,rpopReal,rpopAv,Indv,action,Max,Min,amin,n,
popAv,popReal,fp,fniche); % substituicdo e elitismo

SE acao ==
AV = amin — rpopAv;
[Min(n),pos] = min(AV); M = Min; % melhor individuo
Max(n) = max(AV); % pior individuo
Med = sum(AV) / length(AV); % média

D(n) = ((1/nbind)*sum((AV-Med).*2))"0.5; % dispersao
Senao acao == 2

Max(n),pos] = max(rpopAv);M=Max; % melhor individuo
Min(n)=min(rpopAv); % pior individuo
Med=sum/(rpopAv)/length(rpopAv); % média
D(n) = ((1/nbind)*sum((rpopAv-Med).~2))"0.5; % dispersdo
fim_se
fim_enquando
%% fim AG

fim_para % fim

Figura 5.1 AG mono-objetivo completo.
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5.2 Variacao Dinamica de Probabilidades — Adapta

A variacdo dinamica de probabilidades tem como objetivo evitar a
convergéncia prematura. O que esta ferramenta faz é utilizar a medida
de diversidade genética da populacdo para medir o grau de
semelhanca entre os individuos. Se o grau de semelhanca for alto,
alteram-se as probabilidades de cruzamento e mutacao (pcross e
pmut). Especificamente, reduz-se pcross e aumenta-se pmut,
aumentando-se assim a insercdo de material genético novo na
populacdo. Se a situacdo for contraria, ou seja, se os individuos
estiverem muito dispersos, aumenta-se pcross e reduz-se pmut.

Existem inumeras técnicas para fazer estas variacdes, como as
apresentadas por Srinivas & Patnaik [1]. A Figura 5.2. apresenta o
pseudocodigo utilizado.

funcao [pcross,pmut]=adapta(mdg,pcross,pmut)
Km = 1.1; Kc = 1.1; % constantes de mutacgdo (Km) e de cruzamento (Kc)
Vmin = 0.005; Vmax = 0.15;

Se (mdg>Vmax) pmut = Km*pmut; pcross = pcross/Kc; fim_Se
Se (mdg<Vmin) pmut = pmut/Km; pcross = Kc*pcross; fim_Se
Se (pcross>1) pcross=1; fim_Se
Se (pmut>0.25) pmut=0.25; fim_Se
Se (pcross<0.5) pcross=0.5; fim_Se

Se (pmut<0.001) pmut=0.025; fim_Se

Figura 5.2 Pseudoco6digo para variacdo dinamica de probabilidades.

5.3 Formacao de Nichos

Na natureza, define-se nicho como uma pequena parte do ambiente
onde as populacoes vivem relativamente isoladas. Por isso, acabam
adquirindo caracteristicas proéprias, formando subespécies. Este
isolamento pode melhorar o processo de evolucao. Nos AGs € possivel
utilizar o mesmo conceito. Pode-se trabalhar com subpopulacoes,
ocasionando assim o aparecimento e o desenvolvimento de
caracteristicas proprias (e novas). Isto € interessante, pois se estaria
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explorando melhor diferentes areas do universo de busca, aumentando
assim o conhecimento a respeito do problema.

Existem técnicas para a implementacdo desta ferramenta. As mais
utilizadas sao a funcao de partilha [2] e 0o SSS (Simple Subpopulation
Schemes) [3].

A funcéo de partilha mede o “grau de vizinhanca”, ou seja, quantifica
a proximidade de um individuo em relacdo aos outros no universo de
busca. Neste caso, o operador de selecao analisaria o individuo por
sua aptidao aparente, relativa somente a aptidao de seus vizinhos, ou
seja, de uma subpopulacao local.

Ja o SSS consiste em criar subpopulacées desde o inicio do processo,
de modo que cada individuo da populacdo receba uma “etiqueta” que
indica a qual subpopulacdo pertence. Da mesma forma que ocorre com
a funcédo partilha de Goldberg, os individuos sdo selecionados de
acordo com sua aptidao aparente.

A Figura 5.3. apresenta o pseudocodigo utilizado, a qual combina os
dois conceitos.

funcao fp = niche(popReal,popAv,pniche,indniche)
[nbpop,nvar] = size(popReal);  gs = pniche; k = indniche;
norm = abs([max(popReal(:,1))-min(popReal(:,1)) ...
max(popReal(:,2))-min(popReal(:,2))] );
Se (norm(1)==0) norm(1)=1; fim_Se Se (norm(2)==0) norm(2)=1; fim_Se
fp = popAv./sum(popAv);
Para i=1:nbpop-1
Se (fp(i)~=0) nbD=1;
Para j = i+1:nbpop
d(i,j) = max( abs(popReal(i,:)-popReal(j,:)). /norm );

Se d(i,j) < gs
Se nbD < k nbD = nbD+1; Senao {p(j)=0; fim_Se
fim_Se
fim_Para
fim_Se
fim_Para

Figura 5.3 Pseudocoédigo para nicho.
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5.4 Selecao

A selecao forma os pares (pais) que poderdo sofrer os demais
operadores genéticos. A selecdo deve, ao mesmo tempo, garantir a
rapida convergéncia ao 6timo e ndo conduzir a concentracdo da
populacdo em um sé ponto. Assim, o processo de selecdo deve
trabalhar com dois conceitos ‘antagénicos” rapida convergéncia
mantendo diversidade das solucées.

Sao dois os métodos de selecao aqui utilizados: roleta e torneio [2].
Ambos eficientes, mas que em alguns casos pode conduzir os AGs para
a convergéncia prematura, ou seja, pode-se ficar preso a um maximo
(ou minimo) local.

Isto acontece porque, quando da criacdo dos individuos, geralmente
eles possuem um valor de aptiddao baixo. Quando entre estes
individuos aparece um com aptidao muito alta, pode acontecer que
muitas copias dele sejam criadas. Isto €, ele ocupara uma area muito
grande na roleta e, consequentemente podera ser selecionado muitas
vezes. Se este individuo corresponder a um minimo ou maximo local,
a probabilidade de se ficar preso nesta regido sera alta.

Para evitar este problema uma saida seria fazer o escalonamento da
populacédo, que consiste em limitar o nimero de copias de um mesmo
individuo na proxima geracao.

A Figura 5.4. apresenta o pseudocodigo utilizado para (a) roleta e (b)
torneiro.

funcao [rpopReal, rpopAv] = roleta(popReal,popAv,fp,nindiv)
nbpop = size(popReal, 1);
% pizza
fs(1) = 0;
Para (i=1:nbpop)
fs(i+1) = fp(i) + fs(i);
fim_Para
fp =f1s;
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% selecdo
Para n = 1:nindiv
prob = rand(l); j =randperm(nindiv); pos =j(1);

Para i = 1:nbpop
Se ((prob >= fp(i)) & (prob < fp(i+1))) pos =i, break; fim_Se
fim_Para
rpopReal(n,:) = popReal(pos,:);
rpopAv(n) = popAv(pos);
fim_Para

(a) Roleta

funcao [rpopReal, rpopAv] = torneio(popReal,popAv,fp,nav)
[nbpop,nvar| = size(popReal);

aux = ceil(nbpop/10); % 10% de nbpop para o torneio
% selecdo
Para n = 1:nav
aux2 = randperm(nbpop); aux3 = aux2(l:aux);
av = fp(aux3); [a,p] = max(av);

rpopReal(n,:) = popReal(aux3(p),:);
rpopAv(n,:) = popAv(aux3(p),:);
fim_Para

(b) Torneio

Figura 5.4 Pseudocoddigo para selecao.

5.5 Cruzamento e Mutacao - Codificacao Real

Assumindo-se a codificacdo real como aquela que melhor se adapta a
linguagem de programacao utilizada e a problemas com grande
numero de variaveis, pois resulta em vetores e matrizes menores,
trabalhou-se no desenvolvimento de operadores genéticos para
codificacao real que permitam varrer o espaco de busca de maneira
mais eficiente.

Para varrer eficientemente o espaco de busca foi desenvolvida uma
metodologia modificada para os operadores genéticos cruzamento e
mutacdo. Fundamentalmente, o que se fez foi unir os trabalhos de
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Qing et al. [4] e Takahashi et al. [5], além de inserir novos aspectos: a
direcdo para o cruzamento e mutacdo, bem como a analise do
comportamento da populacdo para quantificar a mutacéo.

No processo evolucionario, agrupam-se os individuos em pares e, para
cada par, verifica-se a ocorréncia do cruzamento ou nao, segundo
pcross. Se for o caso, a permutacdo de material genético é feita
conforme abaixo:

n+1,i _ n,i _ nj
Xkcross...dir - apOlecross...dir + (1 aZ?Ol)Xkcross...dir ! (5 1)
n+1,j _ _ n,i n,j
Xkcross...dir - (1 a) kcross..dir + ancross...dir ' (5-2)

onde kcross é um numero inteiro aleatério com distribuicdo uniforme
no intervalo 1 < kcross < nvar que define o ponto de corte para a
realizacdo do cruzamento; apoi € o coeficiente de multiplicacao
polarizado, fixado em 0,9 (poderia ser qualquer valor entre O e 1); a €
o coeficiente de multiplicacdo aleatério, também com distribuicao
uniforme entre -0,1 < < 1,1 e dir € uma variavel binaria aleatéria que
indica em qual direcdo sera realizado o cruzamento: se do ponto de
corte até a ultima variavel (neste caso, dir = nvar) ou da primeira

.. . . n,i ~
variavel até o ponto de corte (dir = 1). A, qir FEPresenta a porcao

n,i

. . . . . . .. . - n, . -
do individuo i que inclui as variaveis de X, até X ' (ou de dir até
kcross se dir < kcross). As variaveis que ndo estdo incluidas no

intervalo definido acima sao copiadas diretamente do progenitor.

Com esta abordagem, que pode ser chamada de cruzamento polarizado
modificado, um filho estara muito mais préoximo de seu pai de melhor
aptidao no universo de busca. Neste caso, para que a populacao evolua
(ou seja, para que o valor de mérito da populacdo aumente a cada
geracao), € imperativo que o pai deste filho polarizado tenha meérito
maior que o segundo pai. Portanto:
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f&™ > fxX™)

(5.3)

Pode-se ilustrar esta operacdo com um exemplo para melhor
compreensao. Sejam os dois individuos dados em (5.12). Escolheu-se
apot = 0,9; a = 0,5; kcross = 3 (barra vertical) e dir = 0, ficando assim o
cruzamento determinado pelas duas tultimas variaveis de cada
individuo. Os filhos correspondentes sdo apresentados em (5.13) e
(5.14). Como o cruzamento ocorreu para apenas duas das cinco
variaveis, tem-se, portanto, um universo de cruzamento de duas
dimensoées, conforme Figura 5.5.

Pail=[2 4 6|8 10]

Filhol =[2 4 6]U0,9x[8 10]+0,1x[24]=[2 4 6 7,4 9,4|

Filho2 =[1 3 5]U0,5x[ 8 10]+0,5x[2 4]=[1 3 5 5 7]

Pai2=[13 5|2 4]

A P1.
10 . ( )
ol S | P1-Pai1 (810
1
S P2-Pai2 (2 4)
*qES 7 “Fo F1-Filho 1(7,4 9,4)
© - F2-Filho2 (5 7)
© .
T 4| op2
2 5 787

(a) Cruzamento

Parametro 1

(5.4)

(5.5)

(5.6)
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A
(; - |imites aceitaveis
3 o Individuo inicial
5 ° Individuo novo
& Mutacgéo
Parametro 1
(b) Mutacao

Figura 5.5 Cruzamento real polarizado modificado com duas variaveis.

De maneira similar ao cruzamento faz-se a mutacao (que é realizada
ou nao de acordo com pmut). Com codificacao real, a mutacao consiste
em somar ao individuo um vetor de perturbacéo () dado por:

yl:lr'rizut...dir = 0,058 Tange;?r'rilut...dir ) (5.7)

onde kmut define o ponto de corte para a realizacdo da mutacéo
(determinado aleatoriamente); f € um numero aleatério com

distribuicdo uniforme no intervalo 0 < f < 1; range é a amplitude da

faixa definida pelos limites minimo e maximo de cada variavel e dir
indica em qual direcdo a mutacao sera realizada (do ponto de corte
para a direita ou do ponto de corte para a esquerda). Como antes, as
variaveis nao incluidas no intervalo kmut...dir permanecem
inalteradas. Desta forma, a mutacao corresponde a uma variacao
maxima de +5% em cada variavel (com relacdao a amplitude de sua
faixa de valores). Esta limitacdo na amplitude de perturbacao garante
uma exploracao eficiente do universo de busca sem que o processo se
torne erratico.

No fim do processo evolutivo, o calculo da mutacdo é modificado e
passa a ser feito conforme:
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nbpop

) :E: )( ;gut..dw (55 33)
ot = 0,058 -L——— -
memmr ﬂ nbpop

Com isto y passa a depender do valor médio das variaveis que sofrerao
mutacdo. Esta estratégia, que resulta numa diminuicdo da amplitude
das perturbacodes, permite que a mutacao ocorra somente no espaco
restrito pela populacao, condicionando a uma melhor varredura deste
espaco. Isto pode permitir a localizacdo mais precisa do ponto de
otimo.

A Figura 5.6. apresenta o pseudocodigo utilizado para (a) cruzamento
e (b) mutacao.

funcao rpopReal = cruzamento(rpopReal,pcross,rpopAv)
[nbpop,nvar] = size(rpopReal); rest = mod(nbpop,2);

Se (rest==1) nbpop=nbpop-1; fim_Se

pai_1 = rpopReal(1:(nbpop/2),:);

pai_2 = rpopReal((nbpop/2+1:nbpop),:);

pail = []; pai2 = []; limalpha=[-0.1 1.1];
Para i = 1:nbpop/2
B1 = rand(1);
Se B1 <= pcross
B2 = rand(1); alphapol = 0.9; % alpha 90%

alpha = (limalpha(2)-limalpha(1))*B2; % alpha
Se rpopAv(i) < rpopAv(i+nbpop/2)
pail(i,:) = pai_2(i,:); pai2(i,:) = pai_1(i,:);

Senao
pail(i,:) = pai_1(i,:); pai2(i,:) = pai_2(i,:);
fim_Se
Kcross = round( nvar * rand(1)); % ponto de corte
Se Kcross==0 Kcross = 1; fim_Se
dir = rand(1); % direcdo de corte
Se dir >= 0.5

Para j = Kcross:nvar
rpopReal(i,j) = alphapol*pail(i,j) + ...
(1-alphapol)*pai2(i,j); % filho 1
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rpopReal(nbpop/2+i,j) = (1-alpha)*pail(i,j) + ...
alpha*pai2(i,j); % filho 2
fim Para
Senao
Para j = 1:Kcross

rpopReal(i,j) = alphapol*pail (i,j) + ...

(1-alphapol)*pai2(i,j); % filho 1
rpopReal(nbpop/2+i,j) = (1-alpha)*pail(i,j) + ...
alpha*pai2(i,j); % filho 2
fim_Para
fim_Se
fim_Se
fim_Para

(a) Cruzamento

funcao rpopReal = mutacao(rpopReal,pmut,limites,n,nbgen)
[nbpop,nvar]|=size(rpopReal);
Para i = l:nvar

range(i) = limites(i,2)-limites(i, 1); % range
gam(i) = (sum(rpopReal(:,i))/nbpop); % behavior
fim_para
Para i = 1:nbpop
prob=rand(1);
Se prob<pmut
Kmut = round( nvar * rand(1)); % ponto de corte
Se Kmut==0 Kmut = 1; fim_Se
Bi = rand(1);

Se n <=nbgen/1.5
gama(i,:) = 0.05*Bi*range; % 5% mdximo

Senao

gama(i,:) = 0.05*Bi*gam; % 5% madximo
fim_Se
dir = rand(1); % direcdo de mutacdo
aux = rand(1); % adicdo ou reducdo
Se (aux>0.5) sinal=1; Senao sinal=-1; fim_Se
Se dir >= 0.5

Para (j=Kmut:nvar)

rpopReal(i,j) = rpopReal(i,j) + sinal*gamal(i,j);
fim_Para
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Senao
Para j = 1:Kmut
rpopReal(i,j) = rpopReal(i,j) + sinal*gamal(i,j);
fim_Para
fim_Se
fim_Se
fim_ Para

(b) Mutacao

Figura 5.6. apresenta o pseudocodigo utilizado para (a) cruzamento e
(b) mutacao.

5.6 Reducao do Espaco de Busca

A medida que o ntimero de geracdes vai sucedendo e que a populacao
vai melhorando, “caminha-se” na direcao do objetivo. Para se encurtar
este “caminho”, utiliza-se a reducao do espaco de busca.

Esta reducao é feita do seguinte modo: primeiramente seleciona-se o
melhor individuo da populacdo corrente. A partir deste individuo
obtém-se uma nova populacao fazendo pequenas perturbacoes
aleatorias em suas variaveis, gerando assim novos individuos. Com
isto, passa-se a explorar somente a regidao onde esta inserido o melhor
individuo.

Deve-se tomar o cuidado de s6 comecar a fazer as reducoes do espaco
de busca no final do processo de geracdes, quando a populacéo ja se
organizou em torno do objetivo. Se isto nao for respeitado, o risco da
convergéncia prematura sera grande [6].

A Figura 5.7. apresenta o pseudocodigo utilizado para reducao do
espaco de busca.

funcao rpopReal = reducao(rpopReal, limites);

Se n==ceil(nbgen/2) % aplicado na metade do processo evoluciondrio
range = limits(:,2)-limits(:,1);
limitsIni = limits;
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limits = [Indv(end,1)-range(l)*pred Indv(end,l)+range(l)*pred ; ...
Indv(end,2)-range(2)*pred  Indv(end,2)+range(2)*pred];
Para j=1:nvar
Se (limits(j, 1)<limitsIni(j, 1)) limits(j,1)=limitsIni(j,1); fim_Se
Se limits(j,2)>limitsIni(j,2) limits(j,2)=limitsIni(j,2); fim_Se
fim_Para
rpopReal = rand(nbind,nvar).*repmat((limits(:,2) - ...
limits(:,1))',nbind, 1)+repmat(limits(:,1)',nbind, 1);
fim_Se

Figura 5.7. Pseudocédigo para reducao do espaco de busca.

5.7 Elitismo

Os AGs podem em qualquer momento, devido as suas caracteristicas
probabilisticas, localizar o melhor individuo ou simplesmente um
individuo muito bom. O problema é que este individuo pode ser
perdido ou destruido pelos operadores genéticos durante o processo
evolutivo.

A ferramenta de elitismo visa corrigir este problema. Existem dois
tipos de elitismo: o elitismo simples e o elitismo global [2][6].

O elitismo simples guarda sempre o melhor individuo que surge, ou
seja, aparecendo um individuo bom, ele é salvo. Depois de uma
geracao, se nao surgiu um individuo melhor que ele, o que se faz é
inseri-lo novamente na populacgao.

No elitismo global verifica-se a aptidao dos filhos gerados apés a acao
dos operadores genéticos. No momento de fazer a substituicao leva-se
em conta o valor da aptidao de cada um, de forma que serao incluidos
na populacao somente aqueles filhos que melhorarem a aptidao média
do conjunto. Obviamente os individuos excluidos serdo os menos
aptos da populacao.

A Figura 5.8. apresenta o pseudocodigo utilizado para elitismo.
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funcao [popReal,popAv]|=substituicao(elit,nbind,rpopReal,rpopAv,Indyv, ...
action,Max,Min,amin,n,popAv,popReal,fp,fniche)
[rnpop nvar] = size(rpopReal);

Se fniche==
Seelit==0 % sem elitismo
a=randperm(nbind); b=a(l:rnpop);
popReal(b,:)=rpopReal; popAv(b,:)=rpopAv;
Senao elit == % com elitismo
a=randperm(nbind); b=a(l:rnpop);
[v,pos] = min(popAv); popReal(pos,:) = Indv(n-1,:);
Se (action==1) popAv(pos,:)=amin-Min(n-1); fim_Se
Se (action==2) popAv(pos,:)=Max(n-1); fim_Se
Senao elit == % elitismo global
Para i = 1l:rnpop
[Min,pos]=min(popAv);
Se Min < rpopAv(i)
popReal(pos,:) = rpopReal(i,:); popAv(pos) = rpopAv(i);
fim_Se
fim_Para
fim_Se

Senao fniche== % nicho com elitismo global

aux=1; POP=[]; AVA=[];
Para i=1:length(fp)
Se fp(i)~=0
POP(aux,:)=popReal(i,:); AVA(aux,:)=popAv(i); aux=aux+1;
fim_Se
fim_Para
Se nbind < length(AVA)
P=POP(1:end-nbind,:); A=AVA(l:end-nbind);
popReal=[]; PopAv=[[; popReal = P;  popAv = A;
fim_Se
fim_Se
Se nbind > length(AVA)
Para k=(length(AVA)+1):nbind
[v,pos]=max(rpopAv); POP(k,:)=rpopReal(pos,:);
AVA(k)=rpopAv(pos); rpopAv(pos)=0;
fim_Para
popReal=[]; popAv=[]; popReal=POP; popAv=AVA;
fim_Se

Figura 5.8. Pseudocdédigo para elitismo.
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O préximo capitulo discute a resolucdo de diversos problemas teste
com o AG aqui apresentado.
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AG mono-objetivo — testes

O capitulo anterior apresentou em detalhes a implementacdo de um
AG completo. Para avaliar sua a eficacia, quatro funcoes analiticas
foram utilizadas: degrau, picos, rastrigin e rastrigin rotacionada.

Os AGs foram implementados com as seguintes condicoes:

Populacéo = 20 individuos;

Probabilidade de cruzamento inicial = 90%;

Probabilidade de mutacéao inicial = 2,5%;

Numero maximo de geracdes = 50;

Utilizou-se o SGA, ou seja, os operadores genéticos trabalham
com um nuUumero de pares de individuos que representa o
tamanho total da populacao;

Ferramentas: escalonamento, formacdo de nichos, variacao
dindmica de probabilidades, reducdo do espaco de busca e
elitismo global;

Operadores genéticos codificados com nuiimeros reais.

Os demais parametros variaram para cada funcdo. As funcdes teste
foram otimizadas 100 vezes com o objetivo de assegurar a validade da
resposta alcancada pela repeticao do processo.

Estes exercicios podem ser encontrados em:

HTTPS:/ /GITHUB.COM /PECCE-IFSC/OTIMIZACAO
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6.1 Funcao Degrau

A funcao degrau é definida aqui por:
n
f (X, X0 .0, %, )= D abs(int(x; )) 6.1)
i=1

onde n é o numero de variaveis do individuo [1]. Optou-se por um
universo de busca corresponde ao intervalo x; < [-20,0 ; 20,0],
constituido por duas variaveis. Neste caso, a funcéao degrau é dada por:

f(x,, x,) = abs[int(x, )]+ abs[int(x,)] . 6.2)

A Figura 6.1 mostra a funcédo degrau onde, para melhor visualizacéo,
somente parte do universo de busca (dominio) é mostrado.

Fungéo Degrau

10
5

0
Wariavel 1

“Waridwel 2

Figura 6.1 Funcao Degrau para duas variaveis.
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Neste caso, o valor 6timo (minimo global) corresponde ndo a um tnico

ponto, mas a regido definida por (xl* )2 + (x; )2 <0,5.

Para a minimizacao da funcdo degrau, usou-se a seguinte equacao de
meérito:

1

M=—"7—7—— 6.3

1+ f(x,%,) (6-3)
Pode-se ver a evolucdo da populacdo para este problema na Figura
6.2, onde a funcédo esta representada em suas curvas de nivel.
Observa-se a concentracdo dos individuos (identificados por x) em
torno do minimo global na sexta geracao.

Inicio - Geragéo = 1 Geragio = 3 Final - Geragdo = B
20 T 20 T 20 T
W *
ks
15} W1 15} 1 15} 1
s ks
10 10F 1 10F
5 15 1 s 1
(]
T
B 0 0 of
I
=
At . = . = a
A0t ERi]? 4 10}
o
A5t L4 -8} 1 -5t ;
=l
220 1 =20 L =20 .
-20 0 200 20 0 20 20 0 20
Variavel 1

Figura 6.2 Evolucdo dos AGs para a funcdo Degrau com duas
variaveis.
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A localizacdo do minimo da funcdo degrau dificilmente seria obtida
com um método deterministico, pois a funcdo é descontinua e possui
regides planas, onde a derivada é igual a zero. Com os AGs, a
minimizacao da funcédo ocorre de maneira eficiente. Foram necessarias
apenas cinco geracoes, em média, para obter sucesso. Este sucesso é
determinado pela localizacdo de um individuo que satisfaca o critério
de convergéncia, chamado solucao admissivel, conforme Tabela 6.1.

Tabela 6.1 Eficiéncia dos AGs para a funcdo Degrau com 2 variaveis.

Numero de Sucesso Numero de Solucao
Execucgbes (%) Geracbes Admissivel
100 | 100 | St2 | | x*]<0,5

Na Figura 6.3 sdo mostradas todas as solugdes encontradas nas 100
execucoes. Percebe-se que o algoritmo encontrou a solucdo 6tima em
100% dos casos.

2 T T T T T T T T T T
— variavel 1
— varidvel 2

151 —— limites admissiveis |]

“Walor das vatidweis do melhor individuo
ao final do processo evolutiva

1 1 1
0 207 07 E0® 80* 100%
Execugdes dos SGA

Figura 6.3 Desempenho dos AGs para a fung¢éao Degrau com duas
variaveis.
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6.2 Funcao Picos

A funcao picos de duas variaveis é definida por:

f(xl,xg=3(1_xl>ze<—xf—<xZ+l>z>_(10(%_xf_x;ja—xf—w+§e<—<xl+l>2—xf>j

Se o universo de busca for estipulado como: x; € [-3 ; 3], conforme
Figura 6.4, o ponto maximo global é (x: ; x2) = (0,0094 ; 1,5814). O que
torna essa funcdo como um teste interessante €é a sua
multimodalidade, tanto se for desejado a sua maximizacdo ou a sua
minimizacao [2]. Sendo o objetivo a sua maximizacdo, a equacdo de
meérito é idéntica a funcao dada.

Fungao Picos

= m
e
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Figura 6.4 Funcao Picos.
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A Figura 6.5 mostra a funcdo em suas curvas de nivel assim como a
posicao dos individuos em cada geracdo. Foram necessarias apenas
onze geracoes, em média, para obter convergéncia, conforme Tabela 6.2.

Inicio - Geragéo =1

Geragio =3 Final - Gerago = 11
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©

_3 1 ] 1 _3 1 1 1 _3 1 1 1
-2 a 2 -2 a 2 -2 a 2
“ariavel 1
Figura 6.5 Evolucao dos AGs para a funcao Picos.
Tabela 6.2 Eficiéncia dos AGs para a funcao Picos.
Numero de Sucesso Numero de geracdes Solucao
Execucgdes (%) para convergéncia Admissivel
100 97 2 . ’
11 + *
Z(xi - X ) < 0,02

i=1

Na Figura 6.6 sao apresentadas todas as solugdes encontradas dentro
do universo de busca. Percebe-se que o algoritmo encontrou uma
solucéao admissivel em 97% dos casos. As trés vezes em que nao houve
convergéncia ocorreram porque os AGs ficaram presos no segundo
maximo da funcao, localizado em (-0.50 ; -0.64).
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— varidvel 1
2r — variavel 2 B
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Figura 6.6 Desempenho dos AGs para a funcao Picos.

A funcao Picos apresenta trés maximos locais bem distintos. Talvez seja
interessante a quem otimiza, descobrir os trés. Num problema pratico,
talvez a segunda melhor solucdo seja mais facil de implementar ou
conceber do que 6timo global.

Remete-se aqui ao conceito chamado Formagao de Nichos, discutido na
secdo 5.3. O AG pode trabalhar com subpopulacoes, ocasionando assim
o aparecimento e o desenvolvimento de caracteristicas préprias. A
Figura 6.7 apresenta os resultados do AG mono-objetivo com formagao
de nichos para a funcao Picos.
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Figura 6.7 Evolucdo dos AGs com nichos para a funcao Picos.

7.3 Funcao Rastrigin

A funcgao Rastrigin € definida por:
n
f(X,%,,...,%,)=10n+ Z[xi2 —10cos(27 X, )] , 6.5)
i=1

onde n é a dimensao do espaco de busca onde a funcao € definida [3].
O minimo global é x;* = 0. Sendo o objetivo a minimizacdo da funcao,
usa-se uma equacdo de mérito semelhante a (6.2). Esta funcao teste
tem sua importancia devido ao carater multimodal, nao convexa e nao
linear. Por exemplo, se a amplitude de faixa (range) de cada variavel
corresponder a dez unidades (Ximax — Ximin = 10), tém-se 10" minimos,
sendo apenas um global. Aqui, a func¢ao Rastrigin foi formada por duas
variaveis (n = 2) definidas no intervalo [-5,12 ; 5,12], o que corresponde
a 102 minimos, conforme Figura 6.7.
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Fungdo Rastrigin
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Figura 6.7 Funcao Rastrigin para duas variaveis.

Pode-se ver a evolucdo da populacdo para este problema na Figura
6.8, onde a funcao esta representada em suas curvas de nivel.
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Figura 6.8 Evolucao dos AGs para a Rastrigin com 2 variaveis.
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Foram necessarias apenas quatorze geracdes, em média, para obter
sucesso, conforme Tabela 6.3. Na Figura 6.9 sao apresentadas todas
as solucdes encontradas dentro do universo de busca. A percentagem
de sucesso é 98%.

Tabela 6.3 Eficiéncia dos AGs para a Rastrigin com 2 variaveis.

Numero de Sucesso NUmero de geracoes Solucao
Execucdes (%) para convergéncia Admissivel
2
100 98 14+2 > x? < 0,02
i=1
1 T T T T T T T T T T
0aF -

— varigvel 1
— vanavel 2

Ubr —— limites admissiveis

0.4r A

02r A

“alor das variaveis do melhaor individuno
ao final do processo evalutiva
=
1 1

1 1 1
0 20% 107 E0* g0 100
Execugdes do SGA

Figura 6.9 Desempenho dos AGs para a fungéao Rastrigin.
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6.4 Funcao Rastrigin Rotacionada

Analisando a Figura 6.7, correspondente a funcao Rastrigin, percebe-se
um alinhamento dos minimos em relacdo aos eixos das variaveis. Este
tipo de disposicao facilita o trabalho dos AGs, pois existe a possibilidade
do uso da informacdo dos minimos adjacentes. Em outras palavras,
seria possivel localizar uma das coordenadas do minimo global, manté-
la fixa e ficar procurando pela outra coordenada.

Para que isto nédo ocorra, pode-se rotacionar a funcao original, fazendo
com que os minimos saiam dos eixos paralelos aos eixos das variaveis.
Com isto introduz-se uma dependéncia entre os minimos, o que é mais
proximo do que ocorre em problemas reais. Esta rotacao pode ser feita
através da multiplicacdo da funcado Rastrigin por uma matriz de
rotacdo, conforme:

a,’(l-cos@)+cosd  a,a,(l-cosd)-a,send a,a(l-cosd)+a,send
a.a,(l-cosd)+a,send  a,’(1-cosd)+cosd  a,a,(l-cosd)-a,send
aa,(l-cosd)-a,send a,a,(l-cosd)+a,send  a,’(1-cosd)+cosd

onde # é o angulo de rotacao desejado e a = [ax ay az | € um vetor que
representa os eixos de rotacdo. Por exemplo, quando a = [0 O 1], a
rotacao ocorre em torno do eixo z.

E preciso mencionar que a matriz proposta é valida para um individuo
contendo duas variaveis, ou seja, para um universo de busca de duas
dimensoes. Neste caso, o eixo x e y correspondem as Varidveis 1 e 2,
respectivamente, e a terceira dimensdo (z) corresponde ao valor da
funcao (ver Figura 6.7). Para a funcao Rastrigin com 30 variaveis, a
matriz de rotacdo é 31 x 31 e o vetor de rotacdo tem a seguinte forma:
a=[000...00 1] (31 coeficientes).

Uma comparacao entre a funcdo Rastrigin normal e a rotacionada com
duas variaveis pode ser vista na Figura 6.10.
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Fungdo Rastrigin
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Figura 6.10 Comparacdo entre a funcado Rastrigin e Rastrigin
rotacionada.

Para dificultar ainda mais o processo de otimizacdo, sera utilizada
uma funcao Rastrigin rotacionada com trinta variaveis, ou seja, 1030
minimos, sendo apenas um global. Obviamente, ndo é possivel
representar graficamente esta funcédo ja que o universo de busca das
variaveis corresponde a um hiperplano de 30 dimensoes.

Os AGs demonstraram ser bastante efetivos também na minimizacao
desta funcdo. Como este problema é muito mais complexo que os
demais, é necessario aumentar o numero de geracoes e de individuos.
Faz-se isto com o intuito de dar condicdes aos AGs de poder explorar
o universo de busca adequadamente. Para tanto, fixou-se o nimero
de individuos em 200 e o ntimero de geracoes em 100, o que implica
em 20 000 (200x 100) avaliacoes da equacao de mérito.

A Figura 6.11 mostra a evolucao da aptiddo do melhor individuo e a
evolucao da aptiddao média da populacdao a cada geracdo. Estas
aptidoes foram normalizadas em relacdo a aptidao do melhor individuo
encontrado ao final do processo evolutivo.
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— Aptidao do melhor individuo
—— Aptidao media da populagzo

0,1 e

Aptidan

Geragies

Figura 6.11 Evolucao da aptiddo dos individuos ao longo do processo
evolutivo.

Com as curvas apresentadas na Figura 6.11 pode-se visualizar
claramente a evolucdo da aptiddo do melhor individuo e o aumento
gradual da aptiddo média da populacdo. Percebe-se que no inicio do
processo evolutivo os valores de aptiddo sdo bem baixos e crescem com
a acao dos operadores genéticos (selecao, cruzamento e mutacao) a cada
geracao. Com o passar das geracdes a tendéncia é que a aptidao média
da populacao se aproxime da aptidao do melhor individuo, ou seja, toda
a populacao tende a se concentrar na regido em torno deste individuo.

Ao final do processo evolutivo tem-se a importante atuacao da
estratégia de reducdo do espaco de busca. Esta ferramenta para
melhoria da convergéncia reduz o universo de busca a partir do melhor
individuo encontrado, ou seja, permite explorar melhor uma pequena
regido em torno deste individuo. Isto pode ser melhor visualizado na
Figura 6.12, que mostra a distancia geomeétrica no espaco de busca
entre o ponto correspondente ao melhor individuo e o ponto de é6timo.
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Distancia (D)

Geragbes

Figura 6.12 Distancia entre o ponto correspondente ao melhor
individuo ao final de cada geracao e o ponto de 6timo.

Como o ponto de 6timo possui todas as variaveis iguais a zero (x*= 0,
=1, ..., 30), a distancia no espaco de busca de um individuo ao ponto
de 6timo pode ser calculada por:

D=+ +xX2+..+%X (6.6)

Na Figura 6.12, assim como na Figura 6.11, percebe-se a aproximacéo
do melhor individuo do ponto de 6timo. Isto acontece de uma maneira
rapida no inicio do processo evolutivo. A partir de um certo momento
(aproximadamente na geracao 30, neste caso) o processo tende a se
estagnar. Isto ocorre devido a grande complexidade do problema.
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No final do processo evolutivo aplicou-se a reducao do espaco de busca
nas geracoes 80, 85 e 90. Esta ferramenta de melhoria na
convergéncia s6 deve ser aplicada num estagio avancado do processo
evolutivo, devido ao perigo da convergéncia prematura. Assim, é
necessario dar tempo aos AGs de varrer o universo de busca e de
utilizar as demais ferramentas para melhoria da convergéncia antes
de aplicar a reducéao do espaco de busca.

Apés as reducoes do espaco de busca, obtém-se um individuo muito
proximo ao individuo 6timo. Como ja mencionado, o ntimero total de
avaliacoes da equacao de mérito para a obtencdo de uma boa solucao
foi de 20 000. Nao é um numero alto se comparado aos 103 minimos
da funcao Rastrigin Rotacionada utilizada neste exemplo.

6.5 Conclusées sobre os AGs mono-objetivo

Os AGs, conforme demonstrado aqui em todos os exemplos com funcoes
teste, apresentaram um 6timo percentual de convergéncia. Isto
demonstra a grande eficiéncia dos AGs, desde que implementados
apropriadamente.

Os AGs demonstraram ser uma ferramenta robusta, de facil
entendimento e implementacdo e bastante versatil, ou seja, de facil
adaptacdo a uma larga classe de problemas.

Uma importante caracteristica dos AGs vem do fato de trabalhar com
uma populacdo de possiveis solucdes, o que permite uma certa
liberdade quanto a escolha da melhor solucdo, como por exemplo a
formacao de nichos.

A principal desvantagem dos AGs € o alto numero de avaliagbes da
equacao de mérito. Isto fica bastante evidente quando o problema exige,
por exemplo, a analise eletromagnética de um dispositivo. Como
ilustracao, seja a otimizacado de um problema eletromagnético onde a
avaliacao da funcado de mérito envolva a modelagem da estrutura,
correspondendo a um tempo de calculo de um minuto. Considerando
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uma populacdo com 20 individuos e um processo evolutivo de 30
geracoes, o tempo total de calculo é de 10 horas (sem levar em conta o
tempo de processamento dos AGs). Ja para as funcdes teste
apresentadas neste capitulo o tempo de avaliacao das funcoes de mérito
€ infimo e a resposta final é quase imediata.

Referéncias

(1]

(2]
3]

J. A. Vasconcelos, J. A. Ramirez, R. H. C. Takahashi and R. R.
Saldanha, "Improvements in genetic algorithms," in IEEE
Transactions on Magnetics, vol. 37, no. 5, pp. 3414-3417, Sept.
2001, doi: 10.1109/20.952626.

https:/ /www.mathworks.com/help/matlab/ref/peaks.html

J. G. Digalakis and K. G. Margaritis, "An experimental study of
benchmarking functions for genetic algorithms,” Smc 2000
conference proceedings. 2000 ieee international conference on
systems, man and cybernetics. (cat. no.0, Nashville, TN, 2000, pp.
3810-3815 vol.5, doi: 10.1109/ICSMC.2000.886604.

124


https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/peaks.html

Capitulo 7: AG multiobjetivos

AG multiobjetivos

Entre as vantagens dos AGs, podem-se citar: a facilidade para
trabalhar com parametros discretos ou continuos (ou com os dois
tipos de variaveis simultaneamente); a ndo necessidade da informacao
do gradiente da funcao (as possiveis descontinuidades presentes na
funcdo objetivo tém pequeno efeito sobre o desempenho destes
algoritmos); eles sdo resistentes a ficarem presos em 6timos locais;
podem lidar com um grande numero de parametros e sado bem
apropriados a computacdo paralela; e, por trabalharem com uma
populacdo de solucdes possiveis, eles geram uma lista de solucoes
“semi 6timas” em lugar de uma Unica solucao. Esta ultima talvez seja
a vantagem mais relevante no trato de problemas multiobjetivos, pois
a fronteira Pareto vai se formando naturalmente.

Conforme Veldhuizen & Lamont em Analyzing the State-of-the Art [1],
o primeiro trabalho de AG para resolver problemas multiobjetivos foi
proposto por Schaffer [2] em 1984. Desde entdo, o numero de
publicacdées nesta area tem crescido exponencialmente. Coello [3]
apresenta uma revisao classificando e avaliando inumeras técnicas de
otimizacdo multiobjetivos. Este estudo concluiu que a maioria dos
meétodos € baseada nos AGs mono objetivo. A diferenca esta na
proposta de selecdo dos individuos. Os principais procedimentos,
segundo uma ordem cronolégica de publicacao, sao:

AG baseado em Vetor de Avaliacao (Vector Evaluated Genetic Algorithm
— VEGA) [4]. Modifica-se o operador genético selecao de um AG mono-
objetivo de modo a criar populacdes separadas para cada objetivo. Isto
acaba gerando ‘especializacdes’, ou seja, cada populacdo tendera ao
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ponto 6timo para aquele objetivo e ndo para a fronteira Pareto-6tima
associada ao problema;

AG Multiobjetivo (Multiobjective Genetic Algorithm — MOGA) [5]. A ideia
do MOGA ¢ estabelecer uma ordem dos individuos: os ndo-dominados
tém classificacao igual; ja os dominados sdo penalizados de acordo
com sua dominancia. A dificuldade esta em encontrar uma forma de
interpolar estes dois grupos de modo a permitir uma boa conformacao
da fronteira Pareto-6tima;

AG baseado em Ordenacdo Nao-Dominada (Nondominated Sorting
Genetic Algorithm — NSGA [6]. Somente as solucdes ndo-dominadas sdo
selecionadas. Por todas serem eficientes, terdo a mesma probabilidade
para se reproduzir. Aqui, a desvantagem € a dificuldade em conseguir
manter a diversidade da populacao. A falta de diversidade pode gerar
uma fronteira incompleta, ou seja, a concentracdo de solucdes em
algumas regioes;

AG baseado em Pareto Dominante (Niched Pareto Genetic Algorithm —
NPGA)[7]. Uma das técnicas de selecao para AG monoobjetivo € o
‘torneio’ entre os individuos. Horn & Nafpliotis implementaram um
torneio em que a regra de competicdo € a ideia de dominancia por
Pareto. Neste método existe a dificuldade de determinar quais e
quantos individuos participarao do torneio;

Método das Populacoes Intermediarias [8]. O método segue trés passos
basicos: a determinacao dos pontos minimos de cada objetivo; a
procura de uma populacao intermediaria (baseada na escolha de n
individuos para cada objetivo); e, a partir desta populacéo, a definicao
da fronteira Pareto-6tima. A principal restricao desta metodologia é
que cada objetivo deve haver um unico 6timo no espaco de estudo
(funcao unimodal);

Algoritmo evolucionario baseado na forca’ de Pareto (Strength Pareto
Evolutionary Algorithm — SPEA) [9]. Um escalar indicando uma medida
de forca’ para cada individuo € criado para o processo de selecao. Os
individuos nao-dominados devem possuir maior ‘forca’.
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7.1 Caracteristicas para um AG multiobjetivo eficiente

De maneira geral, um algoritmo evolucionario é caracterizado por:
(1) um conjunto de solucoes candidatas é€ submetido;
(2) a um processo de selecéo; e

(3) as solucdes escolhidas sdo manipuladas por operadores genéticos
com a intencao de melhorar este conjunto.

Devido ao seu inerente paralelismo, os algoritmos evolucionarios tém
o potencial de encontrar multiplas solucoes Pareto em uma uUnica
iteracdo. Entretanto, em aplicacdes complexas, nem sempre € possivel
obter solucbdes oOtimas, muito menos um conjunto Pareto-6timo
completo. Lembrando que a nocdo de 6timo é uma idealizacdo na
maioria dos problemas reais.

Consequentemente, o principal alvo da otimizacdo de problemas
multicritério pode ser reformulado, consistindo de trés preocupacoes:

e A distancia entre a fronteira nao-dominada resultante e a fronteira
Pareto-6tima deve ser minimizada,;

e Uma boa distribuicado (uniformidade) das solucoes encontradas é
desejavel. A auséncia de solucdoes em partes da fronteira pode
dificultar a escolha final; e

e O espalhamento da fronteira ndo-dominada deve ser maximizado.
Isto €, valores extremos para cada objetivo devem ser alcancados,
permitindo assim, um melhor entendimento do compromisso entre
os objetivos.
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F2 & Fronteira Pareto-6tima F2 Pareto ?
° Fronteira ndo-dominada
Decis&o
o ./
o O Solugéo factivel
@ Solugdo ndo-dominada
© > © Solugdo dominada
F1

Figura 7.1. Principios da otimizacao multiobjetivo.

Além destes trés preceitos, ilustrados na Figura 7.1, existem duas
preocupacodes principais quando se aplica um algoritmo evolucionario
na resolucao de um problema de otimizacdo multiobjetivo:

e Como intermediar a informacao dos méritos de cada individuo com
o processo de selecdo de maneira a guiar a busca pelo conjunto
Pareto-6timo; e

e Como manter a diversidade da populacao de modo a prevenir uma
convergéncia prematura, e assim garantir a obtencdo de uma
fronteira ndo-dominada ampla e uniformemente distribuida.

Para dirimir estas dificuldades, procedimentos (operadores genéticos)
sao empregados. Os mais utilizados e aqui implementados sao:

e Selecao: forma os pares (pais) que poderao sofrer os demais
operadores genéticos. A selecao deve, ao mesmo tempo, garantir a
rapida definicao da fronteira Pareto e nao conduzir a concentracao
da populacdo em um s6 ponto. Assim, o processo de selecao deve
trabalhar com dois conceitos ‘antagbénicos” rapida convergéncia
mantendo diversidade das solucoes;

e Cruzamento: geracdo de novos individuos por permutacdo de
‘informacoes’ dos pares. Responsavel maior pela exploracdo do
espaco de busca;
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e Mutacao: insercao aleatoria de ‘informacoes’ novas nos individuos,
o que aumenta a diversidade da populacao;

e Nicho: capacidade de explorar simultaneamente regides distintas,
descobrindo 6timos locais e/ou globais;

e Espacamento: permite eliminar da fronteira ndo-dominada as
solucdes muito proximas umas das outras;

e Reflexdo: as variaveis devem a respeitar os limites impostos;
e Elitismo: manutencao das ‘boas’ solucoes no processo evolutivo;

e Reducao do Espaco de Busca: diminuicao do espaco dos parametros
de acordo com informacoes obtidas da fronteira ndo-dominada.

A seguir é apresentada uma implementacao particular de um Algoritmo
Genético Multiobjetivo (AGMO). Buscou-se um maior equilibrio entre o
espaco de parametros e o espaco de objetivos, a fim de melhorar a
eficiéncia do método e facilitar os estudos de sensibilidade das solucoes.
Este equilibrio é explicado no detalhamento de cada procedimento, apés
a apresentacdao da estrutura do AGMO. Obviamente, aumentar a
confiabilidade da fronteira Pareto e diminuir o tempo para
convergéncia sdo também preocupacoes.

7.2 Algoritmo Genético Multiobjetivo: Trés populacoes correntes

O AGMO proposto aqui € baseado em trés populacoes correntes. A
Figura 7.2 apresenta esta metodologia. O algoritmo inicia como o AG
mono-objetivo, ou seja, sdo estipuladas as especifica¢des iniciais do
processo (probabilidades de cruzamento e mutacdo, tamanho da
populacdo e numero maximo de geracoes). Devem ser previamente
conhecidos: o numero de variaveis de cada individuo, os limites
aceitaveis de cada variavel e o nimero de objetivos que serdo abordados.
Todos os procedimentos aqui apresentados foram desenvolvidos para a
codificacao real. Isto significa que os parametros (variaveis de
otimizacdo) sdo numeros reais, nao necessitando de qualquer
codificacao, como por exemplo, a transformacao para nimeros binarios.
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|So|u9<")es iniciais criadas aleatoriamente|

Verificagao:
Avaliagses convergéncia por nimero
(Analise das solugdes ante o problema) maxime de geracoes, por exemplo
Global Elitsmo
Condicao de Pareto / (nenhuma solugéo é perdida)
| ! | Avaliaggo dos Filhos |
Populagéo Dominada T
N&o-dominada (IDOM) — —
l / l | Reflexdo das Variaveis |

Reducéo do Espago de Busca T

Rt l """""""""""""""""""" : | Cruzamento e Mutagdo |
| Clearing / T
|

| Selecdo |
Populagéo ‘Real’ T
(solugbes ndo-dominadas + dominadas) —"| Nicho |

Figura 7.2. AG Multiobjetivo: trés populacdes correntes.

Conhecidas essas informacodes iniciais, o primeiro passo € criar a
populacao inicial de possiveis solucoes do problema. Estes individuos
sao gerados aleatoriamente dentro dos limites pré-estabelecidos. Estas
solucdes sdo avaliadas perante o problema e a condicdo Pareto-6tima
¢é testada, conforme capitulo 2 e 3.

Resumidamente:

P={ nao deve existir X € X |
(1) exista ital que fi()_(')> fi()?*) e (7.1)
@ Vij=i f(x)=f(x) }

onde Xré o espaco factivel. O conjunto P contém as solucoes eficientes

(X") do problema.
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A verificacdo (ou a néo verificacdo) da condicado de Pareto (7.1) separa a
populacao em dois grupos de solucdes: um formado pelas solucodes nao-
dominadas (POPNDOM); e outro por solucdes dominadas (POPDOM).

Um indice (IDOM) que indica por quantas vezes cada solucao é
dominada por outras € criado. Isto € importante para que o processo
de selecao trabalhe somente com as solucdes que estdo na regiao
préxima ao conjunto Pareto, o que pode acelerar a convergéncia.

Apoés esta verificacao, pode-se aplicar uma técnica de ‘espacamento’
(clearing), cujo proposito é obter uma reparticao regular dos individuos
sobre a fronteira Pareto. Se similaridades entre os individuos sao
detectadas (no espaco de parametros e/ou no espaco de objetivos),
algumas destas solucdes podem ser retiradas de POPNDOM.

Para melhor controle de todo o processo evolucionario, um numero
fixo de individuos (nbind) é usado nas ac¢des de cruzamento e mutacao.
Por 6bvio, o relevante é o nimero de avaliacdes do problema. Ou seja,
se o numero de individuos for baixo, deve-se compensar aumentando
o numero de geracdes. O contrario também é valido.

Este grupo de tamanho minimo fixo € chamado de ‘populacao real’
(POPREAL), o qual € recriado a cada geracdo. POPREAL é sempre
composto por todas as solucoes de POPNDOM (apoés clearing) somadas
a nbind/4 solucdes de POPDOM (escolhem-se as que possuem oS
menores indices IDOM), de maneira a manter certa diversidade. Se o
numero de individuos de POPREAL for ainda menor que nbind, ela é
completada com mais individuos de POPDOM (escolhidas outras que
tiverem os menores indices). O contrario, ou seja, o caso em que o
numero de individuos de POPREAL for maior que nbind, sera tratado
no processo de selecao.

Quando for necessario, uma técnica de nicho pode ser executada apés
a montagem de POPREAL. Esta técnica permite a exploracdo de regioes
distintas contendo 6timos locais. Isto € possivel através de uma
transformacao da funcao objetivo: os méritos sdo trocados por indices
de semelhancas, nos espacos de objetivos e no espaco de parametros.
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O numero de individuos selecionados de POPREAL é sempre nbind. A
selecao é feita pela acdo conjunta de dois procedimentos. Os pais sao
em parte escolhidos por amostragem deterministica (baseada na média
dos méritos da populacdo, o que aumenta a possibilidade de selecao de
individuos da parte central da fronteira ndo-dominada) e em parte por
Torneio (baseado em cada objetivo individualmente, facilitando a
escolha de individuos dos extremos da fronteira ndo-dominada).

Apbés a selecao, os operadores de cruzamento e mutacdo sao
executados. Geracdo apds geracdo, estes operadores criam novos
individuos (filhos) baseados nas informacoes contidas nos individuos
correntes (pais), de maneira a explorar eficientemente o espaco de
busca. A geracdo destes novos individuos pode néo respeitar as
restricoes sobre as variaveis (dimensodes construtivas maximas, por
exemplo). Neste caso, € necessario ajustar: ou os novos individuos sao
modificados de modo a respeitar os limites ou estes sdo redefinidos
(quando isto for possivel).

Os novos individuos sao avaliados e diretamente inseridos em
POPREAL. Entado, todas as solucdes (correntes e novas) sao
submetidas a condicdo de Pareto (7.1). Isto resulta em uma POPNDOM
modificada, cujo tamanho varia a cada geracado (aumenta e diminui),
enquanto que POPDOM pode somente aumentar. Como nos AGs mono
objetivo, novas ‘boas’ solucdes podem aparecer em qualquer momento
do processo. Entretanto, estes individuos podem ser perdidos durante
o processo evolucionario. E o conceito de elitismo global quem garante
a permanéncia das solucoes eficientes. No AGMO apresentado aqui, o
elitismo global é implicitamente incorporado devido ao uso de todas as
solugcoes nao-dominadas (POPNDOM) para compor POPREAL.
Finalmente, o processo evolucionario é reiniciado com novas
populacées POPDOM e POPNDOM.

Para reduzir o custo computacional necessario para determinar a tabela
de dominancia IDOM, um tamanho maximo de POPDOM ¢ estipulado,
ou seja, € fixado um numero maximo de solucdes dominadas. As
solucoes que possuirem os piores indices IDOM sao transferidas para
uma populacao externa ao processo evolutivo (POPDOMold).
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Ainda com o intuito de reduzir o custo computacional, pode-se pensar
em diminuir o espaco de busca a ser explorado. De posse da fronteira
nao-dominada a cada geracdo, o engenheiro/projetista pode
estabelecer valores extremos mais interessantes para os objetivos e,
assim, restringir os limites dos parametros. Esta acdo caracteriza um
método de otimizacdo com decisdo progressiva.

O processo evolutivo pode ser finalizado por um ntimero maximo de
geracdes, por um numero maximo de solucdes nado-dominadas, por
verificacdo da ndo melhoria na fronteira ou por qualquer outra decisao
do usuario.

A Figura 7.3 apresenta um esquema da rotina principal. O
pseudocédigo mostra passo a passo o algoritmo proposto, sendo
possivel observar a ordenacéo e entender a dindmica da metodologia.
Na sequéncia, cada procedimento é explicado em detalhes.

% Declarando as variaveis iniciais:

nbind = 30; % numero de individuos - tamanho da populagdo;
pcross = 0,9; % probabilidade de cruzamento;

pmut = 0,025; % probabilidade de mutagdo;

nbgen = 50; % ntumero mdximo de geracgées;

nvar =5; % numero de varidveis;

limites = [1 1,2; 10 50]; % limites das varidveis [minimo madximo/;
nvar = size(limites,1); % numero de variaveis;

fniche = 0O; % técnica de nicho - O:off 1:on;
fclear = 1; % técnica de espacamento - 0:0ff 1:on;
freduc = 0O; % reducdo do espaco de busca - O:off 1:0on;

%% Rotina principal — i define o nimero de vezes que a rotina serd executada.
parai=1:10
% AVDOM: avaliagdo de POPDOM: populag¢do de dominados;
% AVDOMold: avaliagao de POPDOMold: populacdo de dominados por muitos;
% AVNDOM: avaliagdo de POPNDOM: populag¢do de nao-dominados;
% AVPOP: avaliagdo de POPREAL: populagdo submetida aos operadores;
% rPOPREAL: auxiliar de POPREAL; % rAVPOP: auxiliar de AVPOP;
POPREAL = aleatério(nbind, nvar, limites); % Gera a Populacdo Inicial
AVPOP = mérito(POPREAL); % Avalia Populacao Inicial
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n=1; % % Inicio do processo evolutivo
POPDOM=| [;POPNDOM=| |; POPDOMold=[ |;

AVDOM=[ [;AVNDOM-=| |; AVDOMold =[]; % inicializacdao matrizes
Enquanto n < nbgen
IDOM = [ ]; % Verificando Pareto

[POPDOM, POPNDOM, AVDOM, AVNDOM, IDOM] = ...
pareto(POPREAL, AVPOP);
Se (freduc == 1) % Reducdo do Espaco de Busca
[POPDOM, POPNDOM, AVDOM, AVNDOM, AVDOMold, ...
POPDOMold, limites] = reducdo(POPREAL, AVPOP, ...
POPDOM, AVDOM, AVDOMold, POPDOMold, limites);
fim_se
Se (fclear == 1) % Técnica de Espacamento
[POPNDOM,AVNDOM, POPDOM, AVDOM, IDOM]= ...
clear( POPNDOM, AVNDOM, POPDOM, AVDOM, IDOM);
fim_se
POPREAL=| |; AVPOP=[ |; % Criando Populacdo POPREAL
[POPRREAL, AVPOP, AVDOMold, POPDOMold, AVDOM, POPDOM]= ...
criar(POPNDOM, POPDOM, AVNDOM, AVDOM, IDOM, nbind, ...
AVDOMold, POPDOMold);
AV=[]; % Técnica de Nicho
Se (fniche==1)
[NicheSig|=niche( POPREAL, AVPOP); AV=NicheSig;
Senao AV=AVPOP; fim_se

rPOPREAL = [ |;

rPOPREAL = selecdao( POPREAL, AV, nbind); % Selecdo
rPOPREAL = cruzamento( rPOPREAL, pcross); % Cruzamento
rPOPREAL = mutacdo( rPOPREAL, pmut); % Mutacao
rPOPREAL = reflexdo( rPOPREAL, limites); % Reflexdo
rAVPOP = Mérito(rPOPREAL); % Avaliando os novos individuos

% Montando nova POPREAL — Elitismo Global
POPREAL=[POPREAL; rPOPREAL; POPDOM];
AVPOP = [AVPOP ; rAVPOP ; AVDOM];
n=n+1;
fim_enquanto
fim_para % fim

Figura 7.3. Pseudocddigo: Algoritmo Genético Multiobjetivo (AGMO).
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7.3 Extracao das solucoes nao-dominadas

Para distinguir as solucoes ndo-dominadas, é necessario testar uma a
uma todas as solugoes que compdem POPREAL, usando (7.1). O indice
indicativo de quantas vezes uma solucdo é dominada por outras
(IDOM) é calculado durante esta verificacdo. O conhecimento deste
indice permite completar POPREAL com individuos pouco dominados,
o que acelera o processo de convergéncia. Em contrapartida, o niamero
de verificacoes da condicao de Pareto aumenta com a obtencao deste
indice. Entretanto, o tempo para este calculo pode ser insignificante
quando comparado ao tempo de calculo necessario para a avaliacao
da solucdo. A Figura 7.4 mostra o procedimento de verificacao de
Pareto (a) com e (b) sem o calculo de IDOM.

% identificando dominéancia - minimizacao

[nbp,nvar|=size(POPREAL); IDOM=zeros(nbp,1);
para i=1:nbp
para j=1:nbp
se AVPOP(i,:) < = AVPOP(j,:)
se AVPOP(i,:) == AVPOP(j,:)
IDOM(j) = IDOM()) + O;
senao IDOM(j) = IDOM(j) + 1; fim_se
fim_se
fim_para
fim_para
% separacao
auxN=1; aux=1; AVNDOM=[ |; POPNDOM=| |; AVDOM=| |;POPDOM-=| |;
se IDOM(i)==0
AVNDOM(auxN,:)=AVPOP(i,:); POPNDOM (auxN,:)=POPREAL(i,:);
auxN=auxN+1;
senao AVDOM(aux,:)=AVPOP(i,:);
IDOM(aux)=b(i); POPDOM/(aux,:)=POPREAL(i,:);
aux=aux+1;
fim_se

(a) pseudocédigo de identificacdo de dominancia com IDOM
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% identificando dominéancia - minimizacao
[nbp,nvar]=size(POPREAL); D=zeros(nbp,1);
para i=1:nbp-1

para j=i+1:nbp

se D(j) ==
se AVPOP(i,:) < = AVPOP(j,;)
se AVPOP(i,:) == AVPOP(j,:) D() = 0;
senao D(j) = 1; fim_se
fim_se
fim_se
fim_para
fim_para

% separacao
Mesmo codigo, troca-se IDOM(i) por D(i)

(b) pseudocédigo de identificacao de dominancia sem IDOM

Figura 7.4. Verificacdo da condicao de dominancia de Pareto.

Outro aspecto importante consiste em verificar a repeticao de
solucoes, que deve ser evitada. Pode acontecer que um par de
individuos nao sofra nem cruzamento nem mutacao. Essas solucodes
retornariam a verificacdo de Pareto e seriam idénticas a solucodes ja
existentes. Tal verificacao deve ser feita comparando os parametros da
solucao, e nao seus méritos. Méritos idénticos para solucoes diferentes
podem existir num problema multimodal.

Para reduzir o custo computacional necessario para calcular IDOM,
estipula-se um tamanho maximo para POPDOM. As solucdes com o0s
piores indices de dominancia sdo movidas para uma populacao
externa ao processo evolutivo (POPDOMold).

7.4 Reducao do Espaco de Busca

Pode-se pensar em reduzir o espago dos parametros como
procedimento para minimizar o custo computacional (algo semelhante
ao proposto para a otimizacdo mono-objetivo. Isto porque,
diminuindo-se a complexidade da procura, o numero de geracoes
necessario para a obtencao da fronteira Pareto-6tima pode ser menor.
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Esta acao funciona como um decisor progressivo. Na medida em que
uma aproximacdo da fronteira Pareto € conhecida, o
engenheiro/usuario pode analisar e, se desejar, estipular niveis
minimos (ou maximos) para determinados objetivos. Assim, as
solucdes que ndo atenderem a estas especificacoes sdo eliminadas
(POPDOMOold) e os limites de busca redefinidos.

A Figura 7.5 ilustra este procedimento num problema de maximizacéo
de desempenho e minimizacdo de custo. Uma vez estipulados um valor
minimo para o desempenho e um valor maximo para o custo, pode-se
excluir grande parte da regido factivel. Seguem no processo evolutivo
somente as solucdes que estdo dentro destes novos limites. Para
melhor exploracéo desta regido restrita, uma populacdo nova pode ser
criada dentro destes limites redefinidos, juntando-se as solucodes
remanescentes.

oA . . ) A
a1 - Regido ndo-desejada x o
& [ Limites iniciais
. & /
: s
] >
max. f------o--ee- 2

\

Pareto

A

> Limites pds-reducéo
min.  Desempenho Variavel 1

Figura 7.5. Reducao de espaco de busca.

A ilustracao 7.5. corresponde a um caso particularmente simples:
poder-se-ia obter no espaco de parametros uma forma qualquer, sem
limitacdo clara para os valores extremos dos parametros ou mesmo
multiplas zonas separadas. Em problemas simples, estas decisdes
podem ser feitas no inicio do processo de otimizacao, como um decisor
a priori. Entretanto, em problemas complexos, a localizacdo das
melhores solugoes pode nao ser rapida, mas sim dependente de uma
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evolucao lenta. Restricoes fortes desde o inicio podem dificultar ou até
mesmo inviabilizar o processo evolutivo. Assim como em problemas
mono objetivo, a reducdo do espaco de busca deve ser usada com
cautela. Com a ma utilizacdo da reducao, existe o risco de perda de
informacoes, como por exemplo, possiveis 6timos locais.

7.5 Espacamento entre Solucoes Nao-Dominadas

Em certos problemas, o conjunto Pareto-6timo pode ser extremamente
amplo ou, ainda, conter um numero infinito de solucdes (sobretudo
para os problemas com variaveis continuas). A permanéncia de um
numero excessivo destas solucoes no processo evolutivo leva a
diminuicao da diversidade, podendo acarretar em uma convergéncia
prematura. Isto porque, a grande concentracdo de solucdes néo-
dominadas reduz a importancia (‘pressdo’) do processo de selecao,
diminuindo a exploracdo do espaco de busca.

O procedimento ‘espacamento’, também chamado de clearing, tem como
principio melhorar o estabelecimento da fronteira Pareto, evitando uma
possivel convergéncia prematura ou ainda aglomeracoes de solucoes em
determinadas regides. A Figura 7.6a ilustra o procedimento mais
comum. A Figura 7.6b mostra a acao mais adequada.

A ; A Fronteira
1,%/Dmm 1..../ mais bem
- definida
) °
‘e. o e
L] L]
{ ]
e
- * .
fo 4

(a) Espacamento realizado somente no espaco dos objetivos
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(b) maior equilibrio — espacamento realizado sobre os dois
espacos: objetivos (f) e parametros (p)

Figura 7.6. Espacamento entre solucoes ndo-dominadas.

Com a intencado de melhorar a reparticio dos individuos sobre a
fronteira Pareto, pode-se estipular uma distancia minima (Dmin) entre
os individuos nao-dominados. Este procedimento é chamado de
‘preservacao da diversidade’ e o calculo de Dmin é realizado somente
no espaco de objetivos (ver Figura 7.6a) [6]. Esta acao funciona bem
em problemas com apenas uma fronteira 6tima.

No caso de problemas com multiplas fronteiras, conforme Figura 7.6b,
€ conveniente também observar a distancia entre os individuos no
espaco de parametros, evitando que solucdes de nichos diferentes
sejam penalizadas por terem objetivos parecidos ou mesmo idénticos.

Pode-se pensar em fazer o calculo de Dmin somente sobre o espacgo de
parametros, mas isto poderia resultar em efeitos indesejaveis. Por
exemplo, poderia ocorrer a eliminacédo de solugdes que estdo proximas
no espaco de parametros, mas que possuem desempenhos bastante
diferentes devido a descontinuidades. Uma vez detectada a
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semelhanca entre solucées nao-dominadas nos dois espacos,
individuos sao penalizados. A penalidade consiste em mover o
individuo punido para POPDOM, alterando seu IDOM de O para um
indice de dominancia aleatério (0 para nao-dominado e 1,2,...k para
um individuo dominado k vezes).

A Figura 7.7 apresenta o pseudocédigo para o ‘espacamento’. Este
método necessita da experiéncia do projetista/usuario para a
definicao das distancias minimas no dominio dos objetivos (Dopjmin) e
no dominio dos parametros (Dparmin).

% Espacamento [nbp,nvar]=size(POPNDOM); aux=size(POPDOM, 1)+1;
para i=1:nbp-1
para j=i+1l:nbp
se AVNDOM(j,1) ~= 1e8
se abs(POPNDOM(i,:)-POPNDOM(j,:)) < Dparmin
& se abs(AVNDOM(i,:)-AVNDOM(j,:)) < Dobjmin
POPDOM(aux,:) = POPNDOM(j,:);
AVDOM (aux,:) = AVNDOM(j,:);
IDOM(aux) = round(10*rand(1));
AVNDOM(,1) = 1e8; aux=aux+1;
fim_se
fim_ se
fim_para
fim_para % segue ‘limpeza’ de AVNDOM (1e8).

Figura 7.7. Espacamento entre solucoes ndo-dominadas.

Foi aqui testada uma adaptacao da técnica de nicho para a acao
dinamica do ‘espagamento’. Na técnica de nicho, as duas informacodes
(distancias entre objetivos e parametros) sao utilizadas. Optou-se por
manter o processo de distancias explicitas proposto aqui, isto porque
o projetista tem maior controle definindo ele mesmo as distancias, o
que permite também um aprendizado sobre o comportamento do
problema. O método dinamico ainda tem como aspecto negativo o
aumento do custo computacional. E preciso atencdo ao fato de que é
muito importante manter a solucao extrema de cada objetivo, que pode
vir a ser indesejavelmente excluida se ndo obedecer as distancias
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minimas. Outro aspecto a ser observado, Dparmin e Dobjmin sao
vetores com variaveis condizentes aos parametros [Dparl, Dpar2, ...
nvar] ou objetivos [Dobjl1, Dobj2, ... nobj], respectivamente.

7.6 Construcao da populacao de trabalho POPREAL

A populacédo de trabalho ou ‘real’, chamada de POPREAL, é a maneira
aqui utilizada para relacionar o grupo de solucdes dominadas e nao-
dominadas. A partir desta populacdo sera feita a selecao dos
individuos que sofrerdo os demais operadores genéticos.

POPREAL possui um tamanho minimo definido por nbind, mas nao um
maximo. A intencao é representar bem a diversidade de solucoes, porém
buscando a convergéncia ao conjunto Pareto. Desta forma, POPREAL é
montada com todos os individuos de POPNDOM (apés clearing);
somados a nbind/4 solucdes de POPDOM de maneira a manter certa
diversidade. Estes individuos dominados sao escolhidos entre os que
possuirem os menores indices IDOM (quando houver solucdoes com
indices de dominancia iguais, a escolha é feita aleatoriamente,
escolhendo a solucdo primeira encontrada). Se o niumero de individuos
de POPREAL for ainda menor que nbind, ela € completada com mais
individuos de POPDOM (escolhidas outras que tiverem os menores
indices). A Figura 7.8 ilustra um exemplo de populacao de trabalho.

£ 4 Geracao ‘X £ A . Geragao xx’
° o ® [ B o [
° o °
o o ° ¢ 'y -1 o °
. Solugdes: L o °
o ¢ « *° o Dominadas o ° o K 4
° » & Nao-dominadas 0 ° ’0
N e ¢ POPREAL °* o % R
X IR - X POPDOMold .- ¥ R
f, f

Figura 7.8 Populacao de trabalho (POPREAL) baseada no indice de
dominancia IDOM.
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Nesta operacdo, limita-se também o tamanho de POPDOM ao dobro de
nbind, de modo a reduzir o custo computacional envolvido no calculo
do indice de dominancia IDOM. As solucdes excluidas de POPDOM sao
armazenadas em POPDOMold, populacado esta que nao participa do
processo evolutivo.

Este controle é feito em duas etapas: primeiro sdo excluidas as
solucdes que possuem IDOM demasiadamente alto, ou seja, aquelas
que se encontram distantes da fronteira Pareto (IDOM > 200, por
exemplo); se o tamanho de POPDOM for ainda superior a 2 x nbind ,
retiram-se as solucdes de maior IDOM até restar o namero desejado.

% Completando POPREAL
POPREAL=POPNDOM; AVPOP=AVNDOM; % todas as nao-dominadas

para i=1:round(0.25*nbind) % 1/4 dominados
[a,p]=min(IDOM); IDOM(p)=1el0; % por dominancia
POPREAL(end+1,:)=POPDOM(p,:); AVPOP(end+1,:)=AVDOM(p,:);
fim_para
aux=size(POPREAL, 1);
se aux<nbind % ainda menor que nbind ?
para i=(aux+1):nbind
[a,p]=min(IDOM); % por dominancia
IDOM(p)=1e10; POPREAL(i,:)=POPDOM(p,:); AVPOP(i,:)=AVDOM(p,:);
fim_para
fim_se

Figura 7.9. Montando POPREAL.

7.7 Técnica de Nicho

O procedimento para a detecgao de nichos em problemas multiobjetivos
parte do conceito adaptado da mesma técnica para o AG mono objetivo.
Esta técnica permite a exploracdo de regides distintas que constituem
6timos locais, conforme ilustrado na Figura 7.10 e na Figura 7.6b. Em
projetos praticos, por exemplo, a deteccdo de solucdes diferentes
proporciona ao projetista a possibilidade de escolha final nao s6 pelos
objetivos pré-definidos, mas também pela facilidade de construcao
desta ou daquela solucéo.

142



Capitulo 7: AG multiobjetivos

Fun¢ao

Variaveis 'n'

Figura 7.10 Nicho em problemas mono-objetivo.

Proposicao: calcular dois indices de nicho (ou de semelhanca), no
dominio dos objetivos (Nobj) e dos parametros (Npar), de maneira a
respeitar os dois dominios.

Estes indices sao as distancias entre individuos subsequentes
segundo a ordem estabelecida pelos valores de cada objetivo. O
operador genético de selecao ira trabalhar com estes indices e ndo com
as avaliacoes do problema. O que se deseja € detectar nichos distintos
(espaco de parametros), ou seja, a deteccdo de otimos locais e/ou
globais num problema multimodal, conforme ilustrado na Figura 7.10.

O processo é constituido de duas etapas. Primeiro, para cada objetivo
k, dispde-se a populacdo em ordem crescente (ou decrescente)
segundo o objetivo em analise (€ necessario guardar um ponteiro que
indique a ordem original). Na sequéncia sdo calculadas as distancias
entre os individuos nos dois espacos, Nobjk e Npark, conforme a ordem
estabelecida. A segunda etapa consiste na juncao dos dois indices de
semelhanca através de uma funcao de transferéncia.

Indice de Nicho no dominio dos objetivos

Este indice é calculado conforme Deb et al. [0] e Sareni et al. [10]:

Nobj, (%)) = fi (Xi41) — fir (Ki—1)
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onde X inbp € a solucdo em andlise e nbp é o tamanho de POPREAL. E
preciso atribuir o maior indice aos individuos situados nos extremos

da fronteira (X, e Xpp), Para manter estas solucgdes no processo.

indice de Nicho no dominio dos parametros

Este indice é calculado conforme:

|

- - - - -
Npar, (X;) = | X — Xj_q Xig1 — %
k X X k

E preciso lembrar que X pode ser constituido por nvar variaveis, de

modo que € imperativo fazer a normalizacado das variaveis, pois estas
sdo somadas entre si.

Funcao de Transferéncia

Com a intencado de somar as distancias (Nobjk e Npark ), deve-se
primeiro tornar as grandezas correspondentes, para que elas variem
de maneira equivalente. Para tal, usa-se aqui uma funcéao sigmoide,
como ilustra a Figura 7.11, onde Nmin e Nmax sao os minimos e
maximos de cada indice.

Nmin X Nmax

Figura 7.11. Funcao de transferéncia — técnica de Nicho.

Realizada esta transformacédo, pode-se construir para objetivo kK um
indice de semelhanca tnico, levando em conta os dois espacos (como
por exemplo, pelo produto dos dois indices: Nobjk x Npark). Quando a
técnica de nicho é necessaria, o processo de selecao é realizado com
base estes indices no lugar das funcoes fitness.
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% técnica de Nicho

nbobj = size(AVPOP,2); [nbp,nvar] = size(POPREAL); AVaux = AVPOP;

Paux=[]; %normalizando os parametros
para i=1:nvar
Paux(:,i) = POPREAL(:,i) / max(POPREAL(:,i));
fim_para
Sigpar = [];  Sigobj =[|;
para k=1:nbobj
% colocando em ordem crescente
AV=[ J; POP=[ |; Pos=[ J;
para w=1:nbp
[v, p] = min(AVaux(:,k));
AV(w) = AVaux(p,k); POP(w,:) = Paux(p,:);
AVaux(p,k) = 1e10; Pos(w) = p;
fim_para
% calculo da distancia
Nobjk=zeros(nbp,1); Npark=zeros(nbp,1);
para i=2:(nbp-1)
Nobjk(Pos(i)) = (AV (i+1)-AV(i-1));

Npark(Pos(i)) = sqrt(sum((POP(i,:)-POP(i-1,:)).72)) + ...

sqrt(sum((POP(i+1,:)-POP(i,:)).*2));
fim_para
% salvando extremos
Nobjk(Pos(end)) = max(Nobjk(2:end-1))+.1;
Nobjk(Pos(1)) = Nobjk(Pos(end))+.1;
Npark(Pos(end)) = max(Npark(2:end-1))+.1;
Npark(Pos(1)) = Npark(Pos(end))+.1;
% funcao sigmoide Lmax=7; Lmin=-7;

%objetivos

Dmax = max(Nobjk); Dmin = min(Nobjk);

a = (Lmax-Lmin)/(Dmax-Dmin); b = Lmin-a*Dmin;

Domo = a.*Nobjk+b; Sigobj(:,k) = 1./(1+exp(-Domo));

Y%parametros

Dmax = max(Npark); Dmin = min(Npark);

a = (Lmax-Lmin)/(Dmax-Dmin); b = Lmin-a*Dmin;

Domp = a.*Npark+b; Sigpar(:,k) = 1./(1+exp(-Domp));
fim_para

% Indice de Nicho Nicho = Sigobj.*Sigpar;

Figura 7.12 Técnica de Nicho.

145



Capitulo 7: AG multiobjetivos

Outros cuidados devem ser tomados para a correta resolucao de
problemas multimodais, sendo o mais importante: as solucdes nao-
dominadas com avaliagdes iguais, porém com parametros diferentes,
devem ser consideradas como Pareto.

A prépria montagem da populacao de trabalho POPREAL e a maneira
como foi proposto o clearing contribuem para a determinacido de
multiplas fronteiras. Ainda sobre o clearing, cabe mencionar que a
formulacao apresentada aqui na técnica de nicho pode ser utilizada
para a exclusao de solucdées ndo-dominadas. As solucdes com
menores indices seriam excluidas automaticamente até que um
numero minimo de solucdes ndo-dominadas fosse atingido. Para isto,
a cada exclusao seria necessario recalcular todos os indices, pois a
disposicao das solucoes foi alterada. Como ja dito, o custo
computacional deste procedimento seria muito elevado em
comparacdo a técnica de clearing adotada.

7.8 Processo de Selecao

A selecao é responsavel pela escolha dos casais que sofrerdo os
operadores genéticos de cruzamento e mutacdo. O importante €,
através das solucoes escolhidas, amostrar satisfatoriamente a
populacéo corrente, permitindo a estes operadores a possibilidade de
explorar bem o espaco de busca.

O numero de individuos selecionados de POPREAL é sempre nbind.
A selecao é feita pela acado conjunta de dois procedimentos. Os pais
sdo em parte escolhidos por amostragem deterministica
(deterministic sampling - AMDET — baseada na média dos méritos da
populacado, a qual da énfase a parte central da fronteira Pareto) e em
parte por Torneio (baseado em cada objetivo individualmente, o qual
enfatiza os extremos da fronteira Pareto), ambos propostos para o AG
mono-objetivo [11].

Desta forma, em um problema com dois objetivos por exemplo, a
populacao de solucoes selecionadas sera constituida por trés grupos:
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pela média dos dois objetivos, por torneio para o primeiro objetivo e
por torneio para o segundo objetivo. Este procedimento facilita a
obtencdo de um conjunto Pareto bem distribuido. A Figura 7.13
ilustra processos de selecdo. A Figura 7.14 apresenta o pseudocodigo

deste procedimento.

Apenas uma preocupacdo: para a amostragem deterministica, deve-
se calcular a média das avaliagbes com cuidado, pois qualquer tipo
de ponderacao é desaconselhado em problemas conflitantes. Este
calculo é feito somente sobre as avaliacdes da populacdo que sofrera
a selecao, o que acelera o processo de convergéncia.

£ 4 Torneio a Amostragem Deterministica Combinada
o o o
° 0 ° 9 o o ° o ° o 0%
o ® 0e o ©000 o LX)
o © o ., s © o oy o © [} °4
° P 0
o 2020 o e % e o 0% e
o 02 0 e ° 0o %®
®
°°°0,o'° o.a..‘o ooo.“
° 00..2-" o °°o.2-‘ o .°°"3'.
e.0.0" . 0.0:0" R 0.0:-¢ -~
> > >
f5 | - - fo
e Solugdes selecionadas

Figura 7.13. Ilustracao do processo de selecao.

% Selecao

rPOPREAL=| |;

[nbp,nvar]=size(POPREAL);
[nbp,nbobj]|=size(AVPOP);
MED=sum/(popAV)/size(AVPOP,1);

% numero de solucdes por sub-populacao
nn=ceil(nbind /(nbobj+1));

% selecao por Torneio
rpopTorneio =[ |;
aux = ceil(nbp/20);
para b=1:nn

aux2=b;

% 10% de nbp a cada torneio
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para i=1:nbobj % uma sub-populacao por objetivo
indl=randperm(nbp); ind2=ind1(1:aux);
av=[ ]; av=AVPOP(ind2,i); [a,p]=min(av);
rpopTorneio(aux2,:)=POPREAL(ind2(p),:);
aux2=aux2+nn;
fim_para
fim_para

% selecao por Amostragem Deterministica
aux=1; rpopAMDET=| |;
para i = 1:size(POPREAL,1)
se AVPOP(i,:)<MED
rpopAMDET (aux,:)=POPREAL(i,:);
aux=aux+1;
fim_se
fim_para

% verificando o tamanho de rpopAMDET
nbrpop=size(rpopAMDET,1);
se nbrpop<nn
para x=1:(nn-nbrpop)
ind=ceil(nbp*rand(1));
rpopAMDET (nbrpop+x,:)=POPREAL(ind,:);
fim_para
fim_se
se nbrpop>nn
rrpop=rpopAMDET(1:nn,:);
rpopAMDET=[]|; rpopAMDET=rrpop;
fim_se

rPOPREAL=[rpopTorneio; rpopAMDET];

Figura 7.14 Selecao.

7.9 Cruzamento e Mutacao

Com a selecao feita, os operadores que geram novos individuos sao
aplicados: cruzamento e mutacao, os mesmos utilizados no AG mono-
objetivo, conforme capitulo 5.
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Para explorar eficientemente o espaco de busca de um problema
multiobjetivo, e para que a populacdo evolua rapidamente, é
imperativo que o pai deste filho polarizado tenha mérito maior que o
segundo pai, ou seja:

f&X™) > fX™)

onde f{.) representa a funcéo fitness na otimizacdo mono objetivo. Para
um problema multiobjetivo, utiliza-se a dominancia como indicativo.
O individuo i sera sempre o individuo dominante. No caso em que os
individuos sdo ambos ndo-dominados, a posicao € indiferente.

7.10 Consideracoes sobre restricées aos parametros

Pode ocorrer que a geracdo de novos individuos néo respeite os limites
pré-determinados das variaveis, ou seja, a busca das solucoes Pareto-
otimas durante o processo evolutivo pode gerar individuos que
possuem uma ou mais variaveis fora de suas faixas de valores
permitidos. Nestes casos, € necessario ajustar ou os novos individuos
para dentro dos limites ou permitir a redefinicdo destes. Esta acao
pode ser feita de muitas maneiras. A mais simples e interessante
consiste na saturacao (Figura 7.195), isto €, atribuem-se as variaveis
que extrapolam seus limites os valores maximos correspondentes.

Este procedimento é interessante porque o projetista pode aprender
com o problema, pois o comportamento de cada variavel que toca os
limites podera ser observado. Isto pode ser feito, por exemplo,
reiniciando o processo evolutivo com as mesmas populacoes, mas
adaptando os limites. Na pratica, entretanto, esta variacao de limites
nem sempre pode ser feita (por exemplo, quando os valores maximos
das variaveis sao definidos por aspectos construtivos imutaveis).

% reflexdao por saturacao
[rnbp,rnvar|=size(rPOPREAL);
para i=1:rnbp

para j=l:rnvar
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se TPOPREAL(i,]) < limites(j,1) rPOPREAL(i,j) = limites(j,1);
fim_se
se TPOPREAL(i,j) > limites(j,2) rPOPREAL(i,j) = limites(j,2);
fim_se
fim_para
fim_para

Figura 7.15 Reflexdo por saturacao.

7.11 Elitismo Global

Com a geracdo e posterior controle de novos individuos (rPOPREAL),
estes sdo avaliados perante o problema. De modo a nao perder
nenhuma solucédo, todo o conjunto formado pela unido de rPOPREAL
e POPDOM é adicionado a populacdo corrente POPREAL (lembrando
que esta é constituida por todos os elementos de POPNDOM).

Este € o conceito de elitismo global proposto para os AG mono-
objetivos: nenhum individuo se perde durante o processo evolutivo e
os filhos podem ocupar os lugares de qualquer individuo corrente, se
possuirem melhores méritos.

A nova POPREAL é submetida a condicdo de Pareto (7.1). Isto resulta
em uma POPNDOM modificada, cujo tamanho que aumenta e diminui
continuamente, enquanto que POPDOM aumenta sempre. No AGMO
descrito aqui, o conceito de elitismo global é utilizado, portanto,
quando da juncao das trés populacoes a cada geracao.

Por fim, o processo evolucionario € reiniciado com novas POPDOM e
POPNDOM.

O cédigo completo do AGMULTI aqui descrito pode ser encontrado
em HTTPS:/ /GITHUB.COM/PECCE-IFSC/OTIMIZACAO

O préximo capitulo apresenta funcodes teste que validam a eficacia do
algoritmo proposto.
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AG multiobjetivos — testes

O capitulo anterior apresentou em detalhes a implementacdo de um
AGMO completo. Para avaliar sua a eficacia, trés funcdes analiticas
foram utilizadas: Schaeffer F3, 3 parabolas e Himmelblau.

O AGMO foi implementado conforme Figura 7.3 e com as seguintes
condicgoes:

e Populacao = 20 individuos;

e Probabilidade de cruzamento inicial = 90%;

e Probabilidade de mutacao inicial = 2,5%;

e Numero maximo de geracoes = 50;

e Utilizou-se o SGA, ou seja, os operadores genéticos trabalham
com um nuUumero de pares de individuos que representa o
tamanho total da populacao;

e Ferramentas: escalonamento, formacdo de nichos, clearing,
variacao dinamica de probabilidades, reducdo do espaco de
busca e elitismo global;

e Operadores genéticos codificados com ntuimeros reais;
Os demais parametros variaram para cada funcao. As funcdes teste

foram otimizadas 100 vezes com o objetivo de assegurar a validade da
resposta alcancada pela repeticao do processo.

153



Capitulo 8: AG multiobjetivos — testes

8.1 Problema Schaffer Fs

Apresentado por Schaffer [1], o conjunto Fs € um teste interessante
devido & descontinuidade na sua fronteira Pareto-6tima. O problema
consiste em minimizar as seguintes funcoes:

-x se x<1
—2+Xx se 1<x<3
4-x se 3<x<4
—-44+4x se x>4

F31(X): F32(X):(X_5)2 » (8.1

sendo x pertencente ao intervalo [-1 ; 10]. O individuo é, portanto,
formado por uma tnica variavel (x). Ja o vetor objetivo é constituido por
dois valores (Fsz1 € Fs2).

As Figuras 8.1a e 8.2b apresentam as curvas das func¢oes. Nestas Figuras
sdo mostradas também as regides de solucoes nao-dominadas e a
fronteira Pareto-6tima.

20 T oa T T T =
IV ] :

a 4 = F32 a
16 | mmmm Area ndo-dominada | R

Valores das Funcdes
[{s)

—=0O—=MN

Valores de X

(a) Funcoes Fs; e Fa»
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Figura 8.1 — Problema Schaffer F3.

A Figura 8.1c mostra as solugdes nao-dominadas encontradas na
otimizacao. Na Figura 8.1d é possivel perceber a fronteira determinada
por estas solucodes. Para tal resultado foram utilizados 100 individuos
correntes e uma distancia minima entre individuos (clearing) de 0,5%
da faixa permitida da variavel (neste caso igual a 11, ja que a variavel
pertence ao intervalo [-1 ; 10]).

O critério de convergéncia foi a obtencdo de um numero maximo de
solucdes nao-dominadas (aqui igual a 30). A convergéncia ocorreu na
terceira geracdo, com 32 individuos nao-dominados e 239 individuos
dominados. Pode-se observar a boa qualidade dos resultados obtidos.

Neste caso, uma cobertura do espaco com 200 individuos, respeitando
o critério de espacamento das solucdes, € suficiente para determinar a
fronteira Pareto-6tima com aproximadamente 36 individuos néao
dominados (Figuras 3.18 (a) e (b)); Assim, este exercicio pode ser
resolvido com menos calculos que utilizando o AGMO. Este exemplo
serve, entdo, unicamente para mostrar que o algoritmo funciona em um
caso muito simples e verificavel, mas nao para demonstrar que o AGMO
€ mais eficaz que qualquer outro método.
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E importante ressaltar que, alterando o valor do clearing e do critério
de convergéncia, os numeros finais poderdo ser diferentes. Um
aumento da distancia minima entre os individuos leva a um acréscimo
na dificuldade de obtencdo das solucdes nado-dominadas, o que pode
aumentar sensivelmente o nimero de geracoes para a convergéncia.

E claro que se o valor de espacamento for muito grande, possivelmente
nao se conseguira atingir o numero de individuos necessario para
satisfazer o critério de convergéncia. Os ‘pontos claros’ na Figura 8.1d
que aparecem dentro da fronteira ndo-dominada sdo também solucdes
eficientes, mas que foram penalizadas pela técnica de clearing.

8.2 Problema Parabolas

Apresentado por Dias [2], este problema consiste em minimizar
simultaneamente trés parabolas. O problema é interessante pela
dificuldade de se obter os vértices da fronteira, pois os objetivos sao
todos conflitantes. As funcdes que definem as parabolas sao:

F(x)=x2+(x-1)" ,
F(X)=x2+(%+1) +1 e (8.2)

FB(X):(X1—1)2+X22+2.

Aqui, cada individuo € formado por duas variaveis (x:1 e x2)
pertencentes ao intervalo [-2 ; 2]. Ja o vetor objetivo é constituido por
trés valores (F1, F2 e F3). Nas Figuras 8.2a e 8.2b estdo desenhadas
as curvas de nivel das funcées Fi, Fs e F3. Mostram-se também a
regido das solucdes ndo-dominadas e a fronteira Pareto-6tima. A
Figura 8.2c mostra as solug¢does nao-dominadas encontradas na
otimizacdo. Na Figura 8.2d é possivel perceber a fronteira nao-
dominada formada por estas solucgoées.
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Para tal resultado foram utilizados 100 individuos correntes e uma
distancia minima entre individuos de 0,1% da faixa permitida das

variaveis (neste caso igual a 4, ja que cada variavel pertence ao
intervalo [-2 ; 2]).

Valores de X1

Valores de X2

16 ® Fronteira Pareto-dtima
Fronteira dominada iCH
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w
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o 10 4 4 8 12
Objetivo 3 (F3) Obijetivo 2 (F3)

(b) Fronteiras
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| ¢ Individuos n3ao-dominados

Valores de X2
o

-2 L

Valores de X1

(c) Solucoes nao-dominadas encontradas.
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Objetivo 3 (F3)
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(d) Fronteira ndo-dominada.

8.2 — Problema Parabolas.
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O critério de convergéncia foi a obtencdo de um ntmero maximo de
solucdes ndo-dominadas (neste exemplo igual a 100). A convergéncia
ocorreu na décima quarta geracdo, com 103 individuos néao-
dominados e 1112 individuos dominados. As consideracoes a respeito
da técnica de espacamento e do critério de convergéncia feitas para a
funcao Schaffer F3 também sao validas aqui.

As Figuras 8.3a e 8.3b sao apresentadas com a intencao de analisar o
procedimento de selecao e a importancia do espacamento entre as
solucoes nao dominadas. A correta determinacao da fronteira Pareto
(Figura 8.3Db) é facilitada com o auxilio da técnica de clearing e com
selecdo utilizada (AMDET + Torneio).

Como ja dito, a técnica AMDET concentra os filhos no centro da
fronteira (Figura 8.3a) e o Torneio nas extremidades (Figura 8.3b). E
importante ressaltar que nas trés Figuras citadas (8.2c, 8.3a € 8.3b) o
processo foi parado quando se atingiu um numero de solucdes nao-
dominadas acima de 100.

Neste problema, o comportamento das solucdées no espaco de
parametros e no dos objetivos é idéntico. Sendo assim, a percepcao
dos efeitos das técnicas em ambos os dominios € a mesma. Escolheu-
se mostrar no espaco de parametros por maior facilidade de
visualizacao.

(a) AMDET sem clearing (b) Torneio sem clearing

Figura 8.3 — Problema Parabolas — verificando dois tipos de selecéao
com auséncia de ‘espacamento’.
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8.3 Himmelblau transformada em um problema multiobjetivo

Problemas com um ou multiplos objetivos e n parametros podem ser
construidos com a ajuda da metodologia proposta por Deb [3]. Para
uma dada funcao, o problema multiobjetivo pode ser escrito:

Minimizar

fix)=x1 e f2(x) = g(xz,x3) - h( g(xz,,x3), flx1)) ,

onde
(8.3)
_ _ f(x1)
h(x) = <1 \}g(xz,xg))’
Sendo

g, x3) = 14 (X2 + x5 — 11)2 + (x, + x32 — 7)2.

Este conjunto de equacodes transforma a funcdo g (no caso a
Himmelblau, mostrada em curvas de nivel na Figura 8.4a) em um
problema multiobjetivo, multimodal e com fronteira convexa.

A funcao Himmelblau possui quatro minimos nos pontos (x2% x3% de
coordenadas (3 , 2), (3,584 , -1,848), (-3,779 , -3,283) e (-2,805 ,
3,131). Sendo os limites possiveis para x; €[0 1] e x,3 €[-5 5], o
problema de otimizacdo multiobjetivo definido por (8.3) apresentara
entdo quatro fronteiras Pareto iguais, semelhante a Figura 8.4c.

A técnica de nicho foi a responsavel por permitir a obtencao das quatro
fronteiras, ou seja, os quatro grupos de solucdes nao-dominadas.
Contribuem também para o sucesso na resolucao deste problema a
técnica de clearing e a montagem de POPREAL através de IDOM,
conforme mostrado na Figura 8.4.
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Varidvel X, * %°%

(a) Funcao Himmelblau em curvas de nivel.

Variavel X3
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Variavel X,

5  Variavel X4

(b) Solucoes ndao-dominadas encontradas AGMO.
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W
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= »,
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@]

0

0 Objetivo F1 1

(c) Fronteiras nao-dominadas

Figura 8.4 — Himmelblau transformada em problema multiobjetivo.
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Percebe-se, na Figura 8.5, que a populacdo POPREAL é constituida
pelas solucdoes que estdo em torno da fronteira nao-dominada
(lembrando que sao escolhidas aquelas que possuem os indices de
dominancia IDOM mais baixos). Isto acelera e facilita a convergéncia
do processo de otimizacdo na direcdo de uma fronteira Pareto bem

definida.

o® dominada oL
= i °
Sy, |3 pdomvase] 9k
- o o
SR 8
O3 “%a, .,
1 goo ° 1

0 o ¥ o »
0 Objetivo 1 0 Objetivo 1 1
(a) POPREAL no inicio do (b) POPREAL no final do
processo evolutivo processo evolutivo

Figura 8.5 — Himmelblau - verificando montagem de POPREAL.

8.4 Conclusoes sobre o AGMO

As funcoes analiticas apresentados neste capitulo tiveram por objetivo
nao so6 testar o algoritmo proposto, mas também explicar mais
concretamente os diferentes procedimentos utilizados.

O AGMO mostrou-se uma ferramenta extremamente eficiente, sendo
sua principal vantagem as inUmeras possibilidades que ele oferece
para compreensdo do problema.

Como ja dito, o inconveniente desta metodologia é o custo
computacional necessario para a descoberta das solucoées eficientes, o
qual, em muitos problemas, pode ser superior as metodologias de
otimizacao tradicionais (quando estas sao capazes de os resolverem).
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Este custo computacional excedente € devido principalmente a maior
generalidade do AGMO. Outras consideracoes sao:

O acompanhamento do processo de otimizacdo deve ser constante,
feito pelo projetista ou dinamicamente pela prépria rotina
computacional, se possivel. A aquisicdo de informacoes deve ser a
prioridade no inicio de qualquer processo quando nao se conhece o
problema. Somente compreendendo plenamente o problema sera
possivel utilizar toda a potencialidade do método de otimizacao, seja
ele qual for, obtendo assim solucoes mais proximas das ideais.

Em problemas reais, quando se trabalha com objetivos muito
concorrentes, é possivel que os extremos da fronteira Pareto-6tima nao
tenham valor pratico: eventualmente, valores muito baixos ou muito
altos dos objetivos podem nao ser interessantes. A Figura 8.6 ilustra
tal situacao. Isto pode ser contornado de duas maneiras:

e por medidas restritivas durante a avaliacdo da solucdo; se a
avaliacao for menor que um valor minimo, a solucao € penalizada;

e pela reducao do espaco de busca: novos limites sdo estipulados a
partir das solucdes que estdo dentro da regido de interesse. O
processo evolutivo € reiniciado com uma nova populacido criada
aleatoriamente dentro desses novos limites, mais aquelas solucoes
pré-selecionadas.

A e .
- Regao nao-desejada

Custo

max. f--ooeennes :

Regido de
Interesse
-

min.  Desempenho
Figura 8.5. Reducéao do espaco de busca.
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Na verdade, estes procedimentos funcionam como critérios de decisao
durante o processo evolutivo, conforme discutido no capitulo 2. Estes
artificios podem ser utilizados em conjunto quando forem necessarios.

Como complemento ao paragrafo anterior, pode-se acrescentar ainda
que os limites de cada variavel sao determinados pela minima
experiéncia do projetista sobre o problema (por exemplo, limites
construtivos). Se nao existe experiéncia sobre o problema tratado,
deve-se optar por limites amplos. Obviamente isso aumenta a
dificuldade de resolucao do problema.

Um controle com saturacao nos limites das variaveis é recomendavel
na otimizacdo de problemas reais. Este controle é entendido como o
procedimento que corrige individuos que escapam dos limites
propostos. A saturacdo seria o método que recoloca o individuo
exatamente no limite imposto. Desta maneira, tem-se um melhor
entendimento e um maior controle do processo de otimizacdo. Estudar
a evolucdo das variaveis é importante.

Pequenas mudancas eventuais na funcao objetivo ajudam na evolucao
do processo. A intencao é introduzir uma perturbacao que force uma
reorganizacao (adaptacao) da populacao. Isto é similar ao que ocorre
na natureza, em que perturbacdes no ecossistema podem gerar
individuos mais bem adaptados as dificuldades. Evidentemente essas
mudancas devem ser minimas e, de certa maneira, complementares.

A variacao dinamica das probabilidades de cruzamento e mutacao
também tem por objetivo causar perturbacoes na populacao corrente
através do aumento da ‘pressdo’ dos operadores de cruzamento e
mutacao. Este procedimento age sobre as variaveis de otimizacao e
nao sobre os objetivos, como proposto no paragrafo anterior.

E sabido que os métodos estocasticos tém como principal
desvantagem a necessidade de inumeras avaliacdes do problema para
a sua resolucdo. Aumentando-se sua complexidade, maior sera o
tempo necessario para a sua otimizacdo. Os AGs podem levar
vantagem neste aspecto se forem equacionados para trabalhar usando
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processamento paralelo. Como suas operacoes sdo repetidas, ou seja,
como cada individuo é avaliado de maneira independente, o
paralelismo é direto.

Referéncias

[1] J. D. Schaffer, “Multiple objective optimization with vector
evaluated genetic algorithms,” In: First International Conference
on Genetic Algorithm, Lawrence Erlbaum, New Jersey, pp. 93-
100, 1985.

[2] A. H. F. Dias, Algoritmos Genéticos Aplicados a Problemas com
Multiplos Objetivos, Dissertacdo (Mestrado em Engenharia
Elétrica) - UFMG, Belo Horizonte, 2000.

[3] K. Deb, Multi-objective genetic algorithm: problem difficulties and
construction of test functions. Technical Report n. CI-49/98,
Department of Computer Science/XI, University of Dortmund,
Dortmund, 1998.

166



Capitulo 9: analise de sensibilidade

Andlise de sensibilidade

Na concepcao de dispositivos, o papel da analise de sensibilidade é
verificar quao estavel é o desempenho de solucdes otimizadas quando
as mesmas sofrem perturbacdes inevitaveis em projetos reais.

Essas variacdes podem ser erros inerentes a construcao e montagem
ou ainda mudancas nas condicoes de operacdo. Por exemplo, a
obtencao de uma asa de avido que produza um ganho fenomenal em
eficiéncia aerodinamica pode nao significar grande vantagem se, com
a variacdo de alguns milimetros em sua posicdo (causada por
trepidacéo, por exemplo), este ganho seja completamente diferente.

A Figura 9.1 ilustra a necessidade de buscar solug¢ées robustas. Neste
exemplo, a solucao Sz € mais estavel que Si, pois, quando sujeita aos
mesmos valores de perturbacoes, tem seus objetivos menos alterados.

Objetivos

( Perturbacdes J
Paramétros

Figura 9.1. Analise de Sensibilidade buscando soluc¢des robustas.
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Como ja visto nos capitulos anteriores, o AGMO produz um vasto
conjunto de solucdes, o qual reflete o comportamento das funcoes
objetivo. Apdés o processo evolutivo, o engenheiro escolhe a solucéo
final dentre as intimeras possibilidades. A ideia é utilizar estudos
complementares de maneira a qualificar as solucoes perante sua
sensibilidade as perturbacoes, facilitando a decisdo final e o
aprendizado do comportamento do problema.

Sado duas abordagens apresentadas neste texto: analise de
sensibilidade baseada em uma métrica que relaciona objetivos e
parametros; e analise de sensibilidade sobre especificacoes fixas do
projeto, verificando a confiabilidade da arquitetura ou projeto.

9.1 Analise de Sensibilidade sobre os parametros de otimizacao

Este procedimento € um estudo sobre o desempenho do dispositivo
quando suas variaveis de otimizacdo sdo submetidas a perturbacoes
decorridas da imprecisdo na construcao, por exemplo.

Entre as varias metodologias de analise de sensibilidade existentes, a
constante de Lipschitz pode ser utilizada [1]. Para uma dada solucéo,
esta constante é definida como a taxa de variacao maxima dos
objetivos dentro de um dominio finito de perturbacoes.

Outro procedimento, baseado no método de elipsoides interiores, €
utilizado para aproveitar a grande quantidade de solucdes geradas
pelos métodos estocasticos [2].

Nos dois procedimentos citados, uma avaliacdo precisa da
sensibilidade exige grande esforco computacional, além da
necessidade do gradiente da funcéo objetivo em algumas situacoes.

De forma concisa, uma explanacdo sobre os fundamentos das
metodologias classicas para este tipo de analise de sensibilidade é:
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9.1.1 Metodologias classicas para analise de sensibilidade

Os procedimentos classicos de analise de sensibilidade, como ja dito,
exprimem a informacdo sobre o comportamento de um dispositivo
(funcao) quando suas variaveis sao desviadas dos valores projetados
[1][3]. Uma maneira bem intuitiva e muito utilizada para a medi¢ao de
sensibilidade é o calculo da maxima variacao de uma funcao dentro
de um dominio (D). Esta medida de sensibilidade é definida como:

Vo(F) = max|F @ — F(B)| . 9.1)

Tal variacao responde uma questao frequentemente feita pelo
projetista: qual o desvio maximo nos objetivos de um dispositivo
otimizado quando as suas variaveis de otimizacdo permanecem dentro
de um dado dominio de perturbacdes? Note que esta métrica é
intrinsecamente ligada ao tamanho do dominio.

De maneira a obter uma meétrica de sensibilidade com o significado de
variacdo por perturbacdo, a variacado do funcional pode ser
normalizada por uma métrica do proprio dominio D:

|[F@-F(b)]

F) = max 9.2
‘uD( ) @,beD Np ( )

Outra possibilidade € a ‘taxa de maxima variacdo média”
6p(F) = maxM (9.3)

apep la-pll 7

a qual é conhecida como constante de Lipschitz de uma funcao em D.
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Esta métrica tem uma caracteristica muito interessante. Em ao menos

um ponto (quando d — B), ela é igual a maxima norma do gradiente da
funcdo dentro do dominio. Uma definicdo alternativa da mesma
métrica de sensibilidade, para funcdes C! (que possuem primeira
derivada), é dada por:

8p(F) = max|| VF(®)lz=a (9.4)

Considerando uma funcao continua C! em um dominio infinitesimal D
, o qual é

em torno do ponto B, a 8,(F) torna-se | VF(X) i=p
provavelmente a métrica para sensibilidade mais utilizada. Para uma
funcdo continua C? (com derivadas até a segunda ordem) em um
dominio infinitesimal D em torno do ponto p, §,(F) é proporcional ao
maximo autovalor da Hessiana associada ao ponto p. Desta maneira, a
métrica §,(F) € uma generalizacdo de medidas de sensibilidade
infinitesimais convencionais. Em todos os casos aqui discutidos, as
variaveis de otimizacao devem ser normalizadas de acordo com as suas
precisoes. A métrica §,(F) caracteriza sensibilidade em dominios finitos,
no sentido que, sendo conhecido o dominio, ela pode ser usada para
definir os limites para V,(F). O célculo de qualquer uma das medidas
apresentadas pode ser definido como um problema de otimizacao que,
para ser resolvido corretamente, requer a determinacéao dos valores de
maximo e minimo da funcado dentro do dominio finito estipulado, ou
como alternativa, o calculo do gradiente maximo da funcao.

Métodos classicos de otimizacdo sdo usualmente empregados para a
determinacdo desses maximos e minimos, ja que o calculo do
gradiente pode ndo ser evidente. Assim, tem-se um processo de
otimizacao dentro do outro: o principal, que visa a maximizacdo ou
minimizacdo dos objetivos principais; e, quando desejado, uma
otimizacao ‘inversa’ para a determinacao da informacdo dos valores
minimos ou maximos, respectivamente, para analise de sensibilidade.
Este procedimento torna o estudo de sensibilidade durante o processo
de otimizacao bastante custoso computacionalmente.
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9.1.2 Analise de sensibilidade por dados intrinsecos ao AGs.

E possivel um estudo de sensibilidade baseado em uma métrica
diretamente calculada dos dados gerados pelo AGMO, néo
necessitando, entretanto, de qualquer esforco computacional
adicional no que diz respeito a novas avaliacdes das solucdes ou
calculos de derivadas.

Como mostrado na Figura 9.2, ao final do processo evolutivo ocorre
uma concentracdo de solucdes em volta da fronteira Pareto, o que
torna razoavel o uso destes dados para a realizacdo de analises
referentes ao comportamento dos valores de objetivos em relacdo as
variaveis de otimizacao.

O método proposto aqui também permite a identificacdo de qual
parametro é o mais importante para a manutencao da ‘otimalidade’ do
dispositivo. A efetividade deste procedimento esta condicionada a um
espaco de busca apropriadamente representado no entorno da solucéo
estudada, ou seja, ndo deve ocorrer uma convergéncia prematura do
processo evolutivo; utiliza-se todo o conjunto de individuos gerado
desde a primeira geracao.

A metodologia proposta tem os seguintes passos de execucao:

e Primeiramente, determina-se os valores maximos para perturbacoes
nos parametros de otimizacao, definindo o tamanho de um dominio
finito de estudo no espaco dos parametros. As amplitudes destas
variacoes sado especificadas pelo projetista, sendo estipuladas
segundo os possiveis valores de desvios que podem ocorre no
dispositivo devido as imperfeicoes na construcdo, montagem,
dilatacoes térmicas, etc;

e Escolher algumas solucdes (V*) segundo algum interesse
particular (ou um grupo de solucbes amostradas na fronteira
Pareto de maneira a estudar a sensibilidade do conjunto). No
entorno de cada solucao V* € estabelecido um dominio de estudo
(D*) no espaco de parametros (onde se encontram os individuos),
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no qual se pode estudar os desempenhos de cada objetivo dessas
solucodes constituintes, e os comparar com os objetivos de V*. O
tamanho de D* é definido pelas amplitudes das perturbacoes
determinadas anteriormente;

e Para conhecer a maior mudanca de desempenho no dominio D*,
faz-se necessario encontrar a maior degradacao de cada objetivo
no interior do dominio D*. Isto configura uma procura critério a
critério, que busca a pior solucdo para cada objetivo;

e Se para cada objetivo o pior valor da alteracao for aceitavel, pode-
se afirmar que a solucéo é estavel para as exigéncias do projetista;

e De modo a comparar solucoes ditas estaveis, pode-se calcular a
‘distancia’ dos piores casos a solucao em estudo. Quanto maior
esta distancia, ou seja, quanto mais longe ocorre o pior caso, mais
estavel é a solucao.

A procura critério a critério pode ser feita utilizando as ferramentas
tradicionais de otimizacdo, como métodos baseados em derivadas ou
mesmo o AG mono-objetivo, entretanto, isto pode ser muito custoso
computacionalmente.

De maneira a reduzir este custo (eliminar a necessidade de novas
avaliacoes de solucoes), € possivel utilizar as solucoes geradas pelo
processo evolutivo do AGMO.

A partir das amostras de Pareto ou qualquer outra solucdo em analise
(V) e com base nos limites maximos para perturbacoes
preestabelecidos, € possivel verificar quais solucdes dentre todas
aquelas geradas pelo AGMO (POPNDOM + POPDOM + POPDOMold)
estao contidas em D* Definido o grupo de solucgdes a ser estudado,
basta procurar dentro deste conjunto os individuos com os piores
valores de objetivos. A ideia € simples e resulta em uma nogéo
satisfatoria de sensibilidade, como sera comprovado na resolucao dos
exercicios a seguir.

172



Capitulo 9: analise de sensibilidade

9.1.3 Teste - funcoes analiticas — parametros de otimizacao

A Figura 9.2a mostra as solugoes geradas pelo AGMO na minimizacéo
simultanea de duas funcoes quadraticas (f: e fz) com duas variaveis de
otimizacao cada (x: e x2):

fi =, — 1%+ 2 e fo=(x; + 1) + x2. (9.5)

A regidao com solucdes 6timas é uma linha que conecta os vértices das
duas parabolas. A Figura 9.2b mostra a fronteira ndo dominada deste
problema encontrada pelo AGMO.

Neste exercicio analitico, a solucdo escolhida para o teste de
sensibilidade é a V*=[x; = 0,003387 , x2 = -0,004788], a qual € a
solucdo mais proxima dos objetivos [fi = 1 , f2 = 1] encontradas pelo
AGMO e que corresponde ao meio da fronteira.

A ‘transformacao geométrica’ de um espaco para outro nem sempre é
simples. De modo a explicar esta transformacado, podem-se tracar
sobre as Figuras 9.2(b) as linhas transpostas de mesmo valor das
Figuras 9.2(a). A comparacao das figuras permite compreender como
se passa esta transformacao. Sobre a fronteira Pareto deste exercicio,
verifica-se que existem sempre dois pontos de (a) que possuem a
mesma imagem em (b).

O dominio D* foi definido como sendo o desvio entorno de V* de
intervalo [-0,2 , 0,2] para cada uma das variaveis. Determinados estes
limites, buscou-se dentre as solucgdes constituintes deste dominio a
pior solucao para cada objetivo. Neste exercicio, as piores solucoes dos
dois objetivos estdo nas ‘quinas’ do dominio estipulado (Figuras 9.2c
e 9.2¢)). Isto porque o comportamento de ambos os espacos, objetivos
e parametros, € uniforme. O projetista considera a solucdo como
estavel se estas piores avaliacdes forem aceitaveis.
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. Solucdes dominadas

Variavel X1

- t_],4

(a) espaco de parametros

40 - Valores dominados

e Fronteira ndo-dominada

Objetivo 1
¥

0 4 Objetivo 2 40

(b) fronteira ndo-dominada — espaco de objetivos
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N

Objetivo 1

—_

0.2 1 Objetivo 2 2
(b’) espaco de objetivos — detalhe

‘ Solucbes: Y em analise O piores @ internas ao dominio

Figura 9.2. Duas parabolas — funcoes analiticas para o estudo de
analise de sensibilidade.

Para comparar as solucées ‘estaveis’, buscando saber qual é a menos
sensivel entre elas, pode-se associar as variacoes nos objetivos com a
distancia correspondente no espaco dos parametros (Bk(.)): a solucao
analisada € estavel se a distancia é grande no dominio dos parametros
e se ela é pequena no dominio dos objetivos. Este comportamento Bk(.)
associado ao ponto 6timo V* para cada funcao objetivo fi(.), dentro de
um dominio de perturbacao D* pode ser dado por:

FeV)=fr(V )l
) = max T TR
Bk (V ) Vi,VjED*,i¢]' "Vi—Vj” 4

(9.6)

onde Vie Vj sdo solucdes que estdo dentro de D* (este calculo é feito
comparando duas a duas todas as solucoes de D* ). Note que D* é
definido por uma variacdo possivel preestabelecida sobre V* (n
variaveis de otimizacao).
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O célculo de Bk é simples — pois ele é feito com solucoes ja conhecidas;
e confiavel, desde que o AGMO tenha feito uma boa exploracao do
espaco D* (como disposto na Figura 9.2.a). Ademais, Bx € um valor
assimptoticamente similar a constante de Lipschitz quando o ntmero
de solucoes dentro do dominio D* tende ao infinito.

Isto significa que Bkx € uma aproximacao da taxa de variacdo maxima
dos objetivos dentro de um dominio finito de perturbacoes.
Resumindo, quanto maior Bk, mais instavel sera a funcéao fi dentro do
dominio D* De modo a obter Bk com valor significativo, deve-se ter o
cuidado de normalizar cada parametro por seu valor maximo em V*e
cada objetivo por |f, (V *)|.

9.1.4 Consideracoes sobre parametros de otimizacao

Para melhorar a confianca dos resultados obtidos com os métodos
estocasticos (para o AGMO, é desejavel confirmar e/ou melhorar a
aproximacdo para a fronteira Pareto), existe a necessidade de repetir
os processos evolutivos. Todas as solucoes geradas durante estas
execucoes sucessivas podem ser utilizadas para a analise de
sensibilidade, o que também melhora a qualidade deste estudo.

A analise de sensibilidade aqui apresentada foi tratada como um
decisor a posteriori. Entretanto, este procedimento pode ser aplicado
durante o processo evolutivo, obedecendo obviamente a necessidade
de uma boa varredura do espaco de busca. De modo a acelerar o
processo de otimizacao na direcdo de solucodes estaveis, a informacao
de sensibilidade poderia ser utilizada para descobrir solucdes instaveis
e, entdo, puni-las de alguma maneira.

O método de analise descrito usa variaveis ‘diretas’ (comprimento,
largura, angulo, peso, valores de corrente ou tensao elétrica, etc.). No
caso de parametros de otimizacdo ‘indiretos’, como por exemplo os
coeficientes de séries de expansao de um polinémio, o procedimento
apresentado pode nao ter um significado real. Nestes casos, €
necessario criar uma parametrizacdo para as perturbacoes,
relacionando os possiveis desvios as variaveis utilizadas no processo.
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9.2 Sensibilidade sobre os parametros predeterminados — modelo

A otimizacdo multiobjetivo tem como principal acdo encontrar as
solucdes 6timas de um problema segundo uma série de objetivos que o
estabelecem. Os objetivos, os parametros a ajustar e as especificacoes
fixas (demais caracteristicas) constituem o modelo criado pelo projetista
que representa o problema a ser otimizado. Saber caracterizar o
problema e entender mudancas nao previstas (em virtude de desvios em
parametros pré-fixados) ajuda a compreender o problema.

O estudo do comportamento das solugoes 6timas quando aplicadas as
mudancas no modelo pode ajudar na escolha da solucao final, bem
como pode levar a um melhor entendimento do problema. Régnier [4]
elabora um procedimento deste tipo, entretanto, os parametros fixos
de seu modelo global de sistema sao os diferentes modelos elementares
do sistema. Ele relata, entdo, uma analise de sensibilidade pertinente
ao modelo, ja que ele testa a sensibilidade de uma solucao 6tima
quando submetida as modificacbes de um modelo particular de
subsistema.

Transportando esta ideia, a analise de sensibilidade sobre parametros
fixos sera aqui discutida. Ao contrario da secao 9.1, esta analise nao
diz respeito diretamente aos parametros de otimizacdo, mesmo se a
intencdo é de ajudar nas escolhas de quais variaveis sdo mais
importantes para a insercdo no processo de otimizacao.

Como exemplo, cita-se o problema da antena embarcada em satélite.
O projetista concebe o satélite para operar em um ponto fixo na 6rbita
geoestacionaria, mesmo sabendo que o satélite esta sujeito a
deslocamentos em sua posicao, e esta deve ser corrigida de tempos em
tempos: a posicao orbital ndo faz parte dos parametros de otimizacao,
mas estes parametros devem ser escolhidos para que uma variacéo
orbital tenha a menor influéncia possivel.

Outro exemplo, o engenheiro que otimiza as dimensoes de um motor
elétrico buscando maximizar seu desempenho, mas que, por razoes
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quaisquer, ocorrem variacoes constantes de tensao e corrente na sua
alimentacao. Estas sao alteracdes que o projetista nado controla, mas
que ele pode estimar. Conhecendo as degradacbes resultantes nos
objetivos, pode-se escolher como solucdo final aquela que sofre menos
perturbacdo com mudancas em parametros ditos fixos.

Nas especificacoes do problema, € necessario atencao para distinguir
aquelas que sao dados, chamados aqui de parametros fixos, daquelas
que sao especificacdes que devem ser atendidas, ou seja, os objetivos
ou restricoes. A analise de perturbacdes sobre os parametros fixos
ajuda na escolha da solucéo final.

Pode-se definir como objetivo suplementar de otimizacdo a
minimizacao das perturbacdes dos objetivos principais, associadas as
variacoes das especificacdes fixas, mais isto aumenta a dificuldade de
resolucdo do problema. Quanto maior o nimero de objetivos, mais
dificil pode ser encontrar uma boa discretizacao da fronteira Pareto.

O procedimento € simples: todas as solucdes nao-dominadas e algumas
dominadas (aquelas mais ‘préximas’ da fronteira — menor IDOM) sao
reavaliadas com as mudancas no modelo do problema. Isto resultara
em um reposicionamento destas solucoes no espaco dos objetivos. De
modo a estimar a estabilidade da solucao basta verificar:

din=@*=X1 0, Y*=Y1.0), D=2ldil , (9.7)

onde D é o desvio ocorrido por n perturbacdes, x* e y* sdo dois objetivos
da solucdo em estudo. Se as n perturbacbes sédo correlatas,
constituindo na realidade uma apenas, pode-se encontrar a
sensibilidade aplicando (9.7) com n = 1.

Se as perturbacodes sdo néo correlatas, e € desejo obter um s6 valor de
sensibilidade, entdao a expressao (9.7) € conveniente (quanto mais
baixo for o valor D calculado, mais estavel € a solucao).
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9.3 Anailise de sensibilidade de uma antena refletora embarcada em
satélite — exemplo

Para esclarecer as duas metodologias de analise de sensibilidade
propostas neste capitulo, usar-se-a o exercicio de otimizacdo de uma
antena refletora embarcada em satélite com reuso de frequéncias.
Aqui, optou-se por trabalhar com dois objetivos, a saber, a
maximizacao do ganho diretivo em duas areas de cobertura distintas
(GE e GI). A Figura 9.3 apresenta as solucdes encontradas.

&)
oo
<

Obietivo 2 - Area |

* Fronteira ndo-dominada

406 opjetivo 1- Area E 41.6
Figura 9.3. Solucoes encontradas — Antena para satélite [dBi].

355

Apés muitas simulacdes para garantir a fronteira nado-dominada e
uma vez entendido o comprometimento entre os objetivos, neste caso:
o aumento do ganho diretivo em uma area implica na diminuicao do
ganho na outra area; podem ser aplicados os estudos complementares
abordados neste capitulo, auxiliando o entendimento do problema e
facilitando a escolha da solucao ‘6tima’ na decisao final.

9.3.1 Sensibilidade — parametros — antena refletora embarcada

Para este tipo de estudo, foram escolhidas duas soluc¢oes nao-dominadas:
S1, com GE = 41,605dBi e GI = 36,901dBi; e Sz, com GE =41,4770dBi e
GI = 37,9340dBi, conforme Figura 9.4.
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Figura 9.4. Analise dos parametros — antena para satélite [dBi].

A conformacao da superficie refletora (curvatura) é dada por um
polinémio com coeficientes de expansao, portanto, ndo sdo variaveis
diretas. Isto significa que variacées em alguns parametros nao se
traduzem em mudancas facilmente previsiveis na forma da superficie
refletora uma vez que a série de expansao € global. Isto exige, para o
estudo de sensibilidade em curso, uma parametrizacao paralela capaz
de simular possiveis desvios decorridos de imperfeicoes na construcao
da superficie refletora e/ou dilatacoes térmicas, por exemplo.

Para estudar perturbacodes reais nas ondulacgoes do refletor, € possivel
trabalhar de maneira reversa: aceitando uma variacao de +0,25dBi em
cada objetivo como toleravel, um dominio finito de solucédes (D% é
definido em torno de cada solucao selecionada S; e Sz (Figura 9.7).

Cabe um esclarecimento: na proposta inicial, as perturbacoes ocorrem
nos parametros de otimizacao, portanto, D* é estabelecido no espaco de
parametros; na proposta reversa, D* é definido no espaco de objetivos.

Dentro de cada dominio €& procurada a maior disparidade nas
superficies entre a solucdo selecionada e as demais em termos da
diferenca medida na coordenada z (profundidade do refletor). No
dominio onde ocorrer a maior diferenca, com as mesmas dimensoes de
D* obviamente, a solucao é considerada a mais estavel.
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Neste exercicio, a solucédo Sz (com uma variagcdo maxima de 0,582)) é
mais estavel que S; (variacdo maxima de 0,438)) pois, com uma
diferenca maior de sua forma, respeita os limites de perturbacoes nos
objetivos propostos. Note que nos dois casos estudados, as piores
solucoes nao estdao nos extremos dos dominios, como o acontecido no
problema das funcoes analiticas. Neste exemplo, o comportamento dos
espacos de parametros e objetivos ndo é idéntico. Analisar os dois
espacos de busca (parametros e objetivos) é, portanto, fundamental.

9.3.2 Sensibilidade - especificacoes fixas — antena refletora

E sabido que a posicdo do satélite na 6rbita geoestacionaria néo é fixa.
Ela sofre variacdes que necessitam ser corrigidas de tempos em tempos
de modo a manter o satélite entre limites pré-especificados. As
oscilacoes orbitais factiveis sao ilustradas na Figura 9.5a.

Na parte final do periodo de utilizacdo do satélite, estes limites podem
ser estendidos para economizar combustivel e prolongar a vida 1til do
satélite, contudo aceitando uma degradacao na sua cobertura. A analise
de sensibilidade concernente ao modelo sera aplicada com a intencao
de estimar quanto estas perturbacoes degradam as avaliacbes das
solucoes otimizadas.

Neste exercicio, optou-se por perturbacoes no valor de deslocamento
angular de 4¢=+0,1°, de modo que o satélite ndo apontara mais
exatamente para o centro da regido de interesse. Todas as
especificacoes do sistema permanecem iguais, menos a posicao orbital
angular, como mostra a Figura 9.5a.

Isto significa que o diagrama de radiacdo ndo estara mais centrado
sobre a area de cobertura, e eventualmente, as bordas das areas seréao
prejudicadas. A variacdo em distancia (apogeu — perigeu) nao sera
contemplada neste caso. Para efeito de predicdo do ganho diretivo, a
perturbacao assumida implica em um recalculo dos pontos em azimute
x elevacdao do mapa de amostragem existente.
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(b) variacao dos objetivos devido as oscilacoes

Figura 9.5. Fronteiras néo-dominadas apés mudancas na
especificacdo do modelo: projeto reuso de frequéncias [em dBi].

A Figura 9.5b apresenta a mudanca das avaliacoes de um grupo de
solucoes (todas as solucoes nado-dominadas mais aquelas dominadas
com IDOM até 10). Com as novas fronteiras conhecidas, é possivel
calcular o desvio (9.7) de modo a encontrar a solucao mais estavel, a
saber, aquela que possuir as menores variacdoes nos objetivos. A
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Tabela 9.1 mostra o minimo desvio dentre aquelas solucéoes avaliadas

para cada perturbacéo.

Tabela 9.1. Analise de sensibilidade do modelo — antena refletora.

Perturbacoes (4¢) Minimo Minimo ganho diretivo
Norte  Sul Leste COeste Desvio GE GI
0,1 0 0 0 0,0130 41,599 37,028
0 0,1 0 0] 0,0155 41,327 38,140
0 0 0,1 0 0,0109 41,587 37,300
0 0] 0] 0,1 0,0094 41,240 38,195
[°] (adimensional) [dBi]

Com todos os dados apresentados, € possivel concluir que a mudanca
na posicao do satélite altera a ‘otimalidade’ das solucoes encontradas.
Baseado nesta analise, concebe-se que em um projeto real seria
possivel recomecar o processo de otimizacdo considerando esta
oscilacao orbital como uma restricAio ou como um objetivo a
minimizar. Evidentemente, isto aumenta a dificuldade de resolucéo do
problema, como ja discutido.

9.3.3 Solucao final

De modo a considerar as duas analises de sensibilidade (parametros
e modelo) na escolha da solucédo final, o seguinte procedimento foi
utilizado: o calculo das novas avaliacoes para o ‘estudo do modelo’
(mantendo 4¢ = 0,1°) foi feito somente para as solugoes que, para uma
variacdo maxima na superficie de 0,25, tiveram uma perturbacao
menor ou igual a 0,15dBi em cada objetivo (sensibilidade sobre os
parametros).

Sendo assim, a solucdo mais estavel encontrada possui
GE = 41,525dBi e GI = 37,773dBi. E importante mencionar que esta
solucao nao € uma nao-dominada.
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A solucédo ‘6tima’ escolhida, segundo preferéncias do projetista e dos
estudos de sensibilidade, faz parte do conjunto de solucodes
dominadas, e ela teria sido rejeitada sem os estudos de sensibilidade
apresentados neste capitulo. Isto evidencia ainda mais a importancia
dos estudos de sensibilidade realizados.

Conhecendo a fronteira Pareto (ou seja, o comprometimento entre os
objetivos) e todos estes estudos complementares, o engenheiro pode
escolher a solucao final que ele julga ‘6tima’, ou reiniciar o processo
de otimizacao com diferentes especificacoes, para usar como vantagem
seu melhor entendimento do problema.

Este capitulo mostrou que, quando sdo considerados aspectos de ordem
pratica, é necessario verificar se a qualidade de uma solucao permanece
aceitavel quando os parametros a ela associados sofrem variacoes.
Conforme os exercicios realizados, fica evidente a importancia dos
estudos aqui apresentados.

Fica também evidente as intmeras possibilidades de analises,
estudos e consideracdoes que podem ser realizadas com o grande
numero de solucdes encontradas pelo AGMO. Esta é a grande
vantagem deste método estocastico em comparacdo as classicas
metodologias de otimizacao. Saber lidar com esta vasta gama de
informacoes é importante e necessario para a obtencao da melhor
solucao possivel.
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OPTIMAL — software para o Ensino
de Otimizagdo em Engenharia

A utilizacdo de programas iterativos para o ensino de todo tipo de
assuntos em engenharia vem ganhando destaque. Os principais
objetivos dessas ferramentas multimidia sédo facilitar e tornar mais
interessante o processo de aprendizagem ao estudante. Entretanto, os
programas didaticos consagrados a otimizacdo sdo poucos.

Aqui se apresenta uma ferramenta interativa para o ensino de
otimizacdo em engenharia, chamada OPTIMAL, cuja principal ideia é
mostrar como diferentes metodologias funcionam além de permitir
comparacdoes entre elas. Somente a programacdo ndo-linear é
considerada (métodos deterministicos e estocasticos).

OPTIMAL esta disponivel na integra em:
HTTPS:/ /GITHUB.COM/PECCE-IFSC/OTIMIZACAO
As caracteristicas principais da ferramenta sao:

e Liberdade total: o usuario pode alterar todos os parametros do
programa, seja por op¢des na tela, seja incluindo novos problemas
por arquivos ou ainda modificando o codigo fonte;

e Possibilidade de salvar todos os dados e todas as variacboes das
simulacoes, o que permite aos educadores demonstrar em sala de
aula as caracteristicas de cada método. Por exemplo, pode-se optar
por apresentar alguma simulacao particular ou casos onde a
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metodologia falhou (este procedimento tem especial importancia
para os procedimentos probabilisticos);

e Comparacao entre métodos: o estudo de diferencas entre as
familias de métodos deterministicos e estocasticos é possivel.
Conhecer em que tipo de problema cada método é mais eficiente,
suas vantagens e desvantagens, sdo aspectos importantes no
momento da escolha de qual método utilizar;

e Otimizacao multiobjetivo: esclarece a importancia de se considerar

varios

objetivos

conflitantes

otimizacao reais;

presentes

nos problemas de

e Analise de sensibilidade: permite aos estudantes obter uma ideia
geral da acdo de perturbacdes em projetos praticos.

A Figura 10.1 mostra a minimizacdo de um problema com duas
funcdes quadraticas de modo a ilustrar o OPTIMAL.

-} |OPTIMAL - Optimization Educational Tool
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Continuacdo dos estudos

Este é um livro de introducao a otimizacdo com computacao evolutiva,
com maior destaque para a técnica dos Algoritmos Genéticos. Ao longo
dos capitulos estdo citadas dezenas de referéncias para um
aprofundamento nos temas, conforme interesse.

Otimizacao esta inserida num contexto que pode ser chamado de
computacao cientifica, que desenvolve modelos matematicos e técnicas
de solucdes numeéricas para analisar e resolver problemas cientificos e
de engenharia.

Computacao cientifica € uma area em franco desenvolvimento, devido
a dois motivos principais: (i) a crescente capacidade de processamento
computacional; e (ii) a crescente quantidade de dados disponiveis
(sensoriamento cada vez mais barato e a sua integracao pela internet).

O desafio sempre sera obter a modelagem matematica mais préoxima
possivel da realidade, conforme discutido no inicio deste livro. Junta-
se a isto agora, a grande quantidade de dados a serem interpretados.
Transformar dados em informacédo util para uma tomada de decisao
mais assertiva € o estado da arte hoje.

Neste contexto, sugere-se ao leitor continuar seus estudos por:

o Pesquisa operacional ¢ o uso de modelos matematicos, estatistica
e algoritmos para ajudar na tomada de decisdes. Muito utilizada
dentro da administracao e da engenharia de producao, a pesquisa
operacional envolve técnicas como: teoria da dualidade e analise de
sensibilidade, teoria de jogos, processo de decisdo de Markov e
teoria de filas [1][2].
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(@)

Inteligéncia artificial ou aprendizado de maquina (machine
learning) sao algoritmos construidos de forma a reconhecer
padrdes, aprender e agir a partir de dados, sem necessitar de
instrucdo humana explicita [3]-[5]. De forma geral, o aprendizado
pode ser supervisionado ou ndo supervisionado. Técnicas para
aprendizado supervisionado buscam responder um objetivo, ou
seja, ha uma variavel explicita a ser respondida (K-nearest
neighbors e support vector machine sdo exemplos de técnicas).
Métodos néo supervisionados buscam identificar grupos ou
padrdes a partir dos dados, sem um objetivo especifico a ser
alcancado (mapas de Kohonen talvez seja a estratégia mais
difundida). As chamadas redes neurais artificiais (RNA) podem ser
implementadas com as duas orientacoes.

Grupo de Pesquisa em Computacdo Cientifica para Engenharia

(PECCE), vinculado ao Instituto Federal de Santa Catarina (IFSC), do
qual o autor deste livro é integrante, desenvolve aplicacdes para a
industria em todos os temas aqui citados. Entre em contato.

(1]

(2]

3]

[4]

5]

Bons estudos!

F. S. Hiller & G. J. Leiberman, Introducdo a Pesquisa
Operacional, Mc Graw Hill, 9th Ed., 2017. ISBN 9788580551181.

M. Arenales & V. Armentano, Pesquisa Operacional para Cursos
de Engenharia, Elsevier, 2015. ISBN 9788535271614.

G. Huang, G. B. Huang, S. Song, K. You, Trends in extreme
learning machines: A review, Neural Networks 61 (2015) pp. 32-
48. doi:10.1016/j.neunet.2014.10.001.

V. M. S. Raschka, Python Machine Learning: Machine Learning
and Deep Learning with Python, 1st Ed., Packt Publishing, 2017.
ISBN 9781789955750.

Khaled Bayoudh, From Machine Learning to Deep Learning, 1st
Ed., 2017, Ebook, ISBN: 9781387465606.
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13
66
15
20
12
78
79
69

12

169
ii
67
ii

32

69
18
63

69

54
iii
69
65

69
55
189
167

16

73
43
63
24
177

27

27
33
12
27
72
43

189
72
24

27

86

54

189

61

39

39

126

39

55

63

39

56

88

47

46

132

58

169

59

59

136

89

89

89

141

191



Indice remissivo

modelagem numérica
multimodalidade
otimizacéo topolégica
otimizacao parameétrica
pareto

pesquisa operacional
programacao dinamica
programacao genética
programacao linear
programacéo nao linear

redes neurais artificiais

sistemas imunolégicos artificiais

vetorial

13
iii

20

33
20
20
69

16

27

22
37
189

71
13

13

74

27

27
39

27

22
23

39

185
44

57

57

59

89

192
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