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RESUMO

Este trabalho apresenta uma metodologia composta de duas fases para resolver problemas
de otimizagdo com restrigdes usando uma estratégia multiobjetivo. Na primeira fase, o esforco
concentra-se em encontrar, pelo menos, uma solugdo factivel, descartando completamente a
funcdo objetivo. Na segunda fase, aborda-se o problema como biobjetivo, onde se busca a
otimizacdo da funcéo objetivo original e maximizar o cumprimento das restricdes. Na fase um
propde-se uma estratégia baseada na diminuicdo progressiva da toleréncia de aceitacdo das
restricbes complexas para encontrar solucdes factiveis. O desempenho do algoritmo € validado
através de 11 casos testes bastantes conhecidos na literatura especializada.

Palavras-chave % Algoritmo Evolucionario (AE), Algoritmo Multiobjetivo, Manipulacdo de

Restrigdes, Otimizagdo com Restriges.



ABSTRACT

Thiswork presents a two-phase framework for solving constrained optimization problems
using a multi-objective strategy. In the first phase, the objective function is completely
disregarded and entire search effort is directed toward finding a single feasible solution. In the
second phase, the problem is treated as a bi-objective optimization problem, where the technique
converts constrained optimization to a two-objective optimization: one is the original objective
function; the other is the degree function violating the constraints. In the first phase a
methodology based on progressive decrease of the tolerance of acceptance of complex constrains
is proposed in order to find feasible solutions. The approach is tested on 11 well-know
benchmark functions.

Keywords: Evolutionary algorithm (EA), Multi-Objective Algorithm, Constraint Handling,
Constrained Optimization.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Neste capitulo apresentam-se as motivacOes para a elaboracdo do algoritmo que sera
proposto, uma introducdo geral relatando os objetivos deste trabalho e, além disso, apresenta-
se a organizacdo deste texto. As idéias béasicas para a elaboragdo deste trabalho foram,
principal mente, baseadas no artigo de Venkatraman e Yen (VENKATRAMAN ; YEN, 2005).

1.1 Motivacoes

Nesta secéo apresentam-se algumas motivagdes que influenciaram na elaboracdo de
um Algoritmo Genético voltado, principalmente, a aplicagdo em problemas altamente restritos

e com variaveis continuas.

Os Algoritmos Genéticos sdo técnicas de buscas estocasticas que ndo oferecem
garantia de produzir solucdes factiveis. Pensando nesta caracteristica, surge a motivacdo de
implementar um Algoritmo Genético que traga confianca em produzir solugdes que sejam
Uteis e obedegam as restricdes impostas ao problema. Assim, do ponto de vista prético, é
essencial que um Algoritmo Genético utilizado em problemas de otimizagdo restrita produza

solucdes factiveis para todas tentativas de busca pela solucéo étima.
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Uma motivacdo que também influenciou a elaboracdo do agoritmo que serd proposto
se refere aos diversos parametros dependentes do problema que s80 necessarios para
implementacdo de determinados Algoritmos Genéticos aplicados a problemas restritos. Sabe-
se que quando se trata de otimizacdo restrita, surgem vérios tipos de problemas com suas
respectivas peculiaridades. No entanto, seria impratichvel se um Algoritmo Genético
elaborado e gjustado para um problema especifico ndo pudesse ser utilizado para a resolugdo
de outros problemas. Assim, buscou-se elaborar um algoritmo que possa ser aplicado a uma
grande variedade de problemas. Enfim, formulou-se uma estrutura bastante genérica, ou seja,
ndo exige nenhuma informagdo subjetiva do problema e possui paréametros de controle ndo

variaveis.

1.2 Introducao Geral

A maioria dos problemas do mundo real apresenta, em sua formulagdo, restricdes de
igualdade e desigualdade. Na resolucdo destes problemas os Algoritmos Evolucionarios, em
especial os Algoritmos Genéticos, tém sido amplamente utilizados. Egtas técnicas, a0 serem
comparadas com 0s métodos tradicionais de programagdo, possuem a vantagem de trabalhar
com uma menor quantidade de informagdes ndo precisando, por exemplo, calcular gradientes,
derivadas, hessianas entre outras. Além disso, estas técnicas sdo de fécil implementacdo e sdo

ferramentas de busca global.

Durante os Ultimos anos, vérios algoritmos evolucionarios foram propostos para
resolver problemas de otimizag&o redtrita. Considerando a otimizagdo restrita, pode-se dizer
gue obter uma solucdo factivel, ou seja, uma solucé@o que seja Util na formulagcdo do problema
e satisfaca todas as restricoes, prevalece, em determinado estagio do algoritmo, sobre otimizar
afuncdo objetivo. Existem problemas bastante complexos que sdo atamente restritos e, neste
caso, encontrar uma Unica solugdo factivel pode ser considerado uma tarefa extremamente
dificil. Muitas vezes, impor que a obtencdo de solugdes factiveis seja sempre satisfeita, pode
ser uma exigéncia um tanto exagerada. No entanto, deve-se pelo menos esperar que um
critério de factibilidade seja satisfeito para todas as tentativas de buscas pela solugéo 6tima e
gue uma otimizagéo adequada seja alcangada (VENKATRAMAN; YEN, 2005). Sendo assim,
objetivou-se elaborar um algoritmo que, em seu primeiro estagio, visa exclusivamente obter,
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pelo menos, uma unica solucéo factivel. Apds alcancar com sucesso 0 primeiro estagio, 0
algoritmo transfere-se para um segundo estagio que visa realizar a otimizacdo simultanea da
funcdo objetivo e da violagdo das restricdes. Neste estdgio um problema mono-objetivo de
otimizagdo restrita € tratado como um problema biobjetivo e, desta forma, além de buscar a
solucdo Gtima global factivel do problema, procura-se também obter solugdes que violam de
forma aceitavel as restricbes impostas na tentativa de obter um ganho importante nos valores

da fungéo objetivo.

Enfim, o objetivo principal deste trabalho foi elaborar um Algoritmo Genético que visa
atender afactibilidade e, posteriormente, a factibilidade e otimalidade simultaneamente. Estas
caracteristicas do algoritmo proposto fazem com que sua estrutura seja eficiente e
especializada na resolucdo de problemas que possuem variaveis continuas e que sdo,
preferencialmente, altamente restritos, visto que, obter solucfes factiveis para estes tipos de
problemas é bastante dificil e, aém disso, estes problemas muitas vezes permitem uma
peguena margem de violagdo das restricbes impostas para obter uma melhoria importante no
valor da fungéo objetivo.

Para verificar o desempenho do algoritmo proposto, utilizam-se 11 problemas testes
gue sdo bastante utilizados como referéncia na literatura especializada. Desta forma, obtém-se
0s resultados provenientes da aplicagdo do agoritmo proposto a estes problemas e,
posteriormente, realiza-se uma comparagdo dos resultados obtidos aqui com as solucfes ja
reportadas na literatura utilizando outros algoritmos.

1.3 Organizacao do Texto

Nesta secéo apresenta-se como este trabalho foi organizado. Este trabalho esta dividido
em dez capitulos e a seguir € citado e comentado cada um destes capitulos:

Neste primeiro capitulo apresentaram-se as motivacfes e uma introducdo geral com os
objetivos da realizacéo deste trabalho.
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No capitulo 2 é introduzido o assunto otimizagdo, apresentando a formulacéo geral e
0s conceitos basicos do tema, além disso, apresentam-se também as alternativas disponiveis

para o tratamento desse assunto.

No capitulo 3 sdo apresentadas as diferencas conceituais e de tratamento entre a
otimizacdo mono-objetivo e multiobjetivo. S&o apresentados os conceitos, defini¢des, formas

de abordagem e alguns métodos cléssicos de otimizagdo multiobjetivo.

No Capitulo 4 apresentam-se alguns algoritmos evolucionarios, em especial, apresenta-
se a teoria do Algoritmo Genético basico fornecendo uma estrutura geral desta técnica. Séo
apresentadas também as vantagens e desvantagens da aplicagdo desta técnica e, além disso,
mostram-se as implicagdes da utilizagdo de um algoritmo genético com codificacéo real.

No capitulo 5 sdo introduzidos alguns algoritmos evolucionarios multiobjetivos
existentes na literatura, em especial, apresenta-se a teoria do Algoritmo Genético Elitista
Baseado em um Ordenamento N&o-Dominado (NSGA-II) que representa uma técnica
importante para o desenvolvimento deste trabalho.

No Capitulo 6 apresentam-se algumas formas de trabalhar com algoritmos
evolucionarios visando a resolucéo de problemas de otimizac&o restrita. Este capitulo tem a
finalidade de introduzir alguns métodos de manipulacédo de restricdes existentes na literatura e

apresentar algumas vantagens e desvantagens provenientes de suas aplicagoes.

No Capitulo 7 apresenta-se o agoritmo proposto. Descrevem-se suas caracteristicas,
particularidades e estratégias acopladas para sua formacéo. Este algoritmo é especializado na
resolucdo de problemas altamente restritos e com variaveis continuas e tenta evitar

determinados problemas provenientes da aplicacdo de outros métodos de otimizagdo restrita.

No Capitulo 8 apresentam-se os 11 problemas testes utilizados para verificar o
desempenho do algoritmo proposto. Apresentam-se 0s enunciados dos problemas testes e,
também, mostram-se as melhores solugdes Gtimas ja encontradas e as caracteristicas de cada
um destes problemas. Além disso, quando possivel, sdo esbogados os graficos da funcéo
objetivo e do conjunto de restricdes para alguns destes problemas.
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No Capitulo 9 apresentam-se os resultados obtidos da aplicacdo do agoritmo proposto
a0s 11 problemas testes vistos no capitulo anterior. Além de apresentar os resultados obtidos,
apresentam-se  detalhadamente os parémetros de controle utilizados e as dificuldades
encontradas na obtencdo das solugBes. Na apresentacdo dos resultados, € feita uma
comparacdo dos resultados obtidos com as melhores solugdes reportadas na literatura

Finalmente, no capitulo 10, apresentam-se as conclusdes gerais obtidas da realizagcdo
deste trabalho. Ainda neste capitulo sdo feitas sugestdes para a realizacdo de trabalhos futuros
€, consequentemente, sdo apresentadas idéias que podem ser aplicadas ao algoritmo proposto

visando sua melhoria.



CAPITULO 2

OTIMIZACAO

2.1 Introducéo

Neste capitulo sdo apresentados, de forma sucinta e objetiva, 0s principais conceitos,
fundamentos e divisdes do campo denominado otimizagao.

A palavraotimizar tem o sentido de melhorar o que ja existe, ou entdo, projetar 0 novo
com mais eficiéncia e menor custo. A otimizagdo visa determinar a melhor configuragéo do
projeto sem ter que testar todas as possibilidades. Otimizac&o pode também ser definida como
a necessidade de eficiéncia, que pode ser dividida nas etapas de reconhecimento das
dternativas e a decisdo. Primeiramente, € reconhecido numa tarefa ou problema a
possibilidade de optar entre varias hipoteses e, em seguida, € decidida por aquela que se
considera a melhor opgéo (ZINI, 2005).

A decisdo pode ser qualitativa quando a escolha € feita através do bom senso, ou
quantitativa quando a decisdo € baseada em métodos mateméticos. No entanto, no processo de
tomada de decisbes é de grande auxilio 0 uso de alguns métodos ou técnicas para realizar

tarefas ou resolver problemas.
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Um problema de otimizagdo possui a seguinte formulagdo geral (KOZIEL;
MICHALEWICZ, 1999):

Otimizar f () (2.1)
Sujeito a

9,(X) £0, para j =1K,q (2.2)
h,(X)=0, para j =q+LK,m (2.3)
IG)£x £u(i), 1£i£n (2.4)

sendo que:

X =(x,K,x,) & definido como sendo as variaveis de decisio ou de projeto. Estas

varidveis podem ser continuas (reais), inteiras ou discretas.

Na expressio (2.1) esta definida a funcdo f (X) que se deseja otimizar. Esta funcdo é

chamada de funcéo objetivo do problema e pode ser minimizada ou maximizada.

A expressdo (2.4) representa as restricoes laterais que definem o espago de busca que
serd chamado de S. Este espaco representa o dominio das varidveis definidas pelos seus
limitantes inferior e superior. A regido S representa o conjunto de todos os pontos onde a
funcéo objetivo do problema est4 definida

As expressdes (2.2) e (2.3) representam um conjunto de m restrigdes que definem uma
regido que serd denominada por F. Esta regi@o esta contida no espago de busca S e sera
chamada de regido factivel. Uma solucdo que pertenca a regido F é bastante desgjavel, visto

que, areferidaregido satisfaz, simultaneamente, as expressdes de (2.2), (2.3) e (2.4).

O ponto X = (X, X,,K,x,) édenominado ponto étimo. Este ponto é formado pelas
variaveis de decisdo que otimizam a funco objetivo f(x) em alguma regido e satisfazem as

restricoes.
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Ovalor f(x') representa o valor da funcio objetivo no ponto étimo. Este valor serd

chamado de valor 6timo do problema.

O par formado pelo ponto 6timo e valor 6timo, ou seja, (X, f(X')) representa a
solucdo 6tima do problema. As solugdes 6timas podem ser classificadas como (CASTRO,
2001):

- local: quando o valor € 6timo considerando uma parte do espaco de busca;
- global: quando o valor é 6timo considerando todo o espaco de busca;

A seguir, mostra-se a divisdo de algumas técnicas de otimizagao existentes.

2.2 Divisao das Técnicas de Otimizacao

E comum deparar-se com situagdes em que € necessario decidir determinadas
caracteristicas de um sistema de onde se deve extrair 0 maior nimero possivel de beneficios.
Pensando nisto, foram desenvolvidos métodos e técnicas que permitem descobrir quais os
valores devem ser escolhidos para atingir os valores maximos ou minimos referentes a
determinadas situagdes (LUCAS, 2002). Portanto, para a resolucéo de diversos problemas,
encontram-se disponivel na literatura uma variedade de técnicas e métodos. Em (LINDEN,
2006), por exemplo, estas técnicas estdo divididas como:

- Técnicas de busca baseadas em célculo;
- Técnicas de busca aleatorias guiadas;

- Técnicas de busca enumerativas;

O diagrama abaixo, relaciona e subdivide as referidas técnicas de busca:
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Técnicas de Busca

Baseada em Célculo Aleatérias — Guiadas Enumerativas

Algoritmos

L Resfriamento Simulado
Evolucionérios

(“Simulated Annealing”)

Estratégias Algoritmos

Programagéo
Evolucionérias Genéticos

Evolutiva

Paralelos Sequenciais

Figura 2.1: Subdivisdo das técnicas de busca

221 T écnicas Baseadas em Calculo

Estes técnicas usam um conjunto de condicdes necessérias e suficientes que devem ser
satisfeitas pelas solugdes de um problema de otimizagdo. Nesta classe, estéo presentes 0s
métodos de Programacdo Matemética (também conhecido como Métodos Classicos) que
foram uns dos primeiros métodos desenvolvidos para o tratamento dos problemas de

otimizacdo. Existe uma grande quantidade de textos voltados a este assunto, como por
exemplo, (BAZARAA et a. 1990, 1993).
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Na programagdo matemética, o problema € tratado de forma iterativa e deterministica.
Para isto, necessita-se trabalhar com uma variedade de informagdes tais como: gradientes,
hessianas, derivadas entre outras e, por esta razdo, exigem normalmente muitas informacdes e
condi¢cbes do problema a ser resolvido como, por exemplo, regido factivel bem definida,

suavidade da funcéo que se deseja otimizar e convexidade do problema.

Uma grande desvantagem da programacdo matematica é ainda a inexisténcia de um
método que busque solucdes Gtimas globais, ou seja, as solugdes produzidas pelos métodos de
programagdo matematica sdo suscetiveis a ficarem presas em 6timos locais. Os métodos
mateméticos geralmente apresentam teoremas de garantia de convergéncia para uma solucéo
otima. No entanto, a solucéo encontrada ndo sera necessariamente a solugdo 6tima global, o
gue pode, eventualmente até ocorrer. 1o dependera basicamente da solucéo inicial adotada, ja
que, os métodos de programacdo matemética necessitam de uma solucdo inicial para o inicio
do método iterativo (CASTRO, 2001).

Os métodos de Programacdo Matemética ainda podem ser classificados em diferentes
areas de acordo com o comportamento da funcdo objetivo e das restrigdes. A seguir, sdo
mostradas estas classificagoes:

- Programacao Linear: afuncéo objetivo e as restrigdes sdo lineares.

- Programacdo Nao-Linear: a funcdo objetivo ou pelo menos uma das restricdes sdo

nao-lineares.

Em seguida, foram surgindo outras areas com o intuito de aperfeicoar a resolucéo dos
problemas. Um exemplo é a Programacdo Quadratica, onde a funcéo objetivo é quadrética e
as restricdes sdo lineares. Outros exemplos que se enquadram nas areas de Programacdo
Matemética, surgem do fato de os problemas de otimizagdo apresentar ou ndo restricdes. Com
isso, surgem os Problemas de Otimizagdo com restricbes ou restritos e sem restricdes ou

irrestritos.



Capitulo 2: Otimizagdo

24

A seguir, tentase relacionar e classificar alguns dos inimeros métodos de

programacado matemética existentes para o tratamento de problemas de otimizacdo (CASTRO,

2001 apud NEVES, 1997):

Programacao
Linear

Simplex
Diretas

Reducéo
Sucessivas
de Intervalos

Métodos

Unidimensionais Aproximacéo

Métodos de Fibonacci

Método da Segéo Aurea

Método DSC-Powell
Método da Secante

Busca Linear
——sem usar
Derivadas

Busca Linear

para |
Polinémios Método de Newton Bsea:ir\]/i(()jas
Minimizagao Método da Bisseccdo
sem Restri¢cdo
| Hooke e Jeeves
Métodos sem
. Rosembrock
Célculo de ——
Derivadas Poweel (Direcdes Conjugadas)
Métodos Nelder
Multidimensionais
) Derivadas 12 Ordem Gradiente
’\cﬂéer:ligsdzom Derivadas 22 Ordem Método de Newton
E[ogf\magao Derivadas Métodos Quase-Newton
do-Linear Métodos de Dire¢des Conjugadas

Métodos das
Penalidades
Segundo Vanderplaats, pertence a

) 5 Método das Penalidades
uma classe maior, correspondendo as . .
P = Método das Barreiras
técnicas de

minimizaGc&o nao- <
¢ Método Lagrangeano Aumentado

Minimizagédo restringida sequencial

com Restri¢cdo

Métodos das
Barreiras

Método do Gradiente Projetado (Rosen)

Métodos das

S . Método do Gradiente Reduzido (Wolfe) / Generalizado
Direc¢des Viaveis

Programacéo Linear Sequencial (Método de Planos de Cortes)

Programacédo Quadrética Sequencial

Figura 2.2: Classificag8o geral dos métodos matematicos.

2.2.2 T écnicas Enumer ativas

As técnicas enumerativas procuram a solucdo pesquisando, em sequiéncia, cada ponto
do espaco de busca (finito e discreto). Uma destas técnicas € conhecida como Programagdo
Dinadmica (BARCELLOS, 2000).
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223 Técnicas Aleatérias Guiadas

Estas técnicas sdo baseadas nas técnicas enumerativas. No entanto, utilizam
informacOes adicionais para dirigir a busca as solugbes. Entre estas técnicas, estdo o
Resfriamento Simulado e os Algoritmos Evolucionérios.

O Recozimento Simulado ou, talvez mais conhecido pelo termo Simulated Annealing,
€ uma técnica baseada em um processo que faz uma analogia com a termodindmica. Na
construcdo de cristais perfeitos, um material é aquecido até uma temperatura elevada e depois
esfriado de forma lenta, mantendo durante o processo o chamado quase equilibrio
termodinamico. Assim, 0 Recozimento Simulado tenta ssimular um processo equivalente para
encontrar a solugdo Gtima do problema (ROMERO; MANTOV ANI, 2004).

Os Algoritmos Evolucioné&rios sdo técnicas de busca estocasticas, poderosas e
amplamente aplicaveis, que fazem uma analogia com os mecanismos de evolucéo natural e da
genética. O principio basico destas técnicas € a evolugcdo de uma populacdo de individuos
(conjunto de solugdes). Conforme a linha de aplicacéo e alguns detalhes dos Algoritmos
Evolucioné&rios podem-se dividir esta técnica em Estratégias Evolucionarias, Algoritmos
Genéticos, Programacdo Evolutiva. Neste trabalho, serd dada énfase aos Algoritmos
Evolucionérios, em especial aos Algoritmos Genéticos, visto que, utiliza-se esta técnica parao
desenvolvimento principal deste trabalho. Mais adiante, sera dedicado um capitulo exclusivo

para explicitar os conceitos destas técnicas.



CAPITULO 3

OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

3.1 Introducéo

Neste capitulo, sdo apresentados alguns conceitos e definicdes da otimizagdo
multiobjetivo. No capitulo anterior, apresentou-se a formulacéo geral de um problema de
otimizacao representados pelas expressdes de (2.1) a (2.4). Nesta formulacdo, foi apresentada
uma funcdo objetivo e um conjunto de restricdes. Na presenca de uma Unica funcéo objetivo,
0 problema é chamado de otimizacdo mono-objetivo. Na otimizacdo multiobjetivo, em sua
formulacdo, além de um conjunto de restri¢des, aparece também mais de uma fungdo objetivo
e, portanto, uma das diferencas entre as otimizagdes mono-objetivo e multiobjetivo refere-se a

guantidade de funcdes objetivos associadas ao problema.

Uma grande maioria dos problemas do mundo rea apresentam mais de um objetivo a
serem otimizados que sdo, ha maioria das vezes, conflitantes entre si, ou seja, a melhoria de

um ou mais objetivos causam, consequentemente, a deterioragcdo de outro(s).

Em Deb (2004) é apresentado um exemplo bastante basico que possui objetivos

conflitantes. Este exemplo esta associado a aquisi¢cdo de um automovel.
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Na busca da compra de um automével, o mercado oferece varios pregos e diferentes

graus de conforto. A figura a seguir, ilustra uma dessas situagoes:

o)
X A
O
LL
Z
@)
O
9 ‘o &P
| D "”,
/”O”
Co-r
BO/
AQ
1. 1@ @
[ ] [ ]
15 mil 80 mil

CUSTO EM R$
Figura 3.1: Exemplo de agquisicdo de um automovel (solugbes|, A, B, C, D ell).

Considere na ilustracdo, um automovel (solugdo 1) e outro (solugdo 1) com os
respectivos valores de mercado: R$ 15 mil e R$ 80 mil. Nesta situacéo, suponha que o Unico
objetivo é minimizar o custo do automovel. Desta forma, a solugdo 6étima escolhida sera a
representada por | e, provavelmente, ndo haveria carros no mercado que produzam custos
altos.

Navidareal, é evidente que esta situacdo ndo admite um Unico objetivo, ou sgja, deve-
se considerar também o grau de conforto do automovel. E bastante provavel que um
automével com menor custo seja também menos confortével. A figura anterior indica que o
carro mais barato possui um nivel de conforto igual a 4. Uma pessoa que almeja 0 maior

conforto escolheriaa solugdo |1 que possui um grau de conforto igual a 9.

Pode-se verificar que entre as solugdes extremas (I e 11) existem, na linha tracejada,
outras solugdes que proporcionam uma variagao de custo e conforto. Na figura, as solugdes
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A, B, C e D representam estas solugdes com diferentes custos e confortos. Neste caso, pode-
se notar que entre todas as solugdes presentes, ndo é possivel dizer que uma solucéo é melhor
gue outra, ou sgja, nenhuma solucéo que tenha menor custo e conforto pode ser considerada
superior a outra com maior custo e conforto. A escolha do melhor automével representado por
estas solucgdes sb pode ser feita levando em consideracdo as necessidades e as possibilidades
financeiras da pessoa que deseja adquirir 0 automovel. Sendo assim, nos problemas de
otimizagdo multiobjetivo existe também uma distingdo com os problemas de otimizacdo
mono-objetivo quanto a maneira que as solugdes sdo adquiridas. Portanto, isso faz com que
esses problemas apresentem um conjunto de solugdes 6timas.

Considerando agora a mesma situacdo do problema e, acrescentando as opgoes
existentes mais 3 tipos de carros (solugdes E, F e G), obtém-se a seguinte situacéo ilustrada na

figura a seguir:
@)
N
o
LL
Z
@)
®)

G I

O+ D _--®
/”O’
cor”
By~
F ,’O
E /A'
O
*
1 1@ @
1 1
15 mil 80 mil

CUSTO EM R$
Figura 3.2: Exemplo de aquisicdo de um automoével (solugdes|, A, B, C, D, 11, E, Fe G).

Embora comprar um carro com baixo custo e ato conforto seja uma condic¢éo ideal,
esta condicdo ndo é real para 0 mercado. Portanto, na figura a solugdo G com baixo custo e
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alto conforto é uma opcdo dita absurda e ndo deve ser considerada. Porém, existem solugdes
que s30 superiores as outras, isto €, apresentam maior conforto e custo menor ou igual. Na
figura, as solucbes E e F superam, respectivamente, as solugdes | e A. Estas solugdes que
superam as outras sdo chamadas de ndo-dominadas, enquanto que, as solugbes que sdo
superadas por, pelo menos, uma outra solugdo sdo denominadas dominadas. Assim, quem
desgja comprar um automovel, diante de todas as opgBes apresentadas na figura anterior
(obviamente excluindo a solucdo G) a melhor opcéo, desta vez, é escolher entre as solucbes
(E,F,B,C,Dell).

Deste modo, é muito interessante uma técnica ou método que encontre 0 conjunto das
solugdes ndo-dominadas para que, entre essas, possa ser escolhida aquela que melhor atenda
as necessidades de quem busca por estas solugdes. Essa € a tarefa da otimizagdo multiobjetivo.
Assim, como na otimizagdo mono-objetivo, na otimizagdo multiobjetivo também existem
diversos métodos e técnicas para resolver problemas que possuem mais de duas funcdes

objetivos. Mais adiante, serdo vistos algumas dessas técnicas.

3.2 M étodos de Abordagem da Otimizacéo Multiobjetivo

Foi visto que uma diferenca fundamental entre a otimizagdo mono-objetivo e
multiobjetivo estd na quantidade de solugdes étimas obtidas. No entanto, do ponto de vista
prético, ao resolver um problema de otimizacdo necessita-se, na maioria das vezes, de
somente uma solugcdo como resposta independentemente do tipo de otimizagdo adotado.
Assim, dentro da otimizacdo multiobjetivo existem duas abordagens no tratamento do

problema:

1) Definidas as prioridades e pesos entre os vérios objetivos de interesse, encontra-se a
solucdo 6tima baseadas nas informagdes fornecidas anteriormente;

2) Néo contendo nenhuma informacéo adicional, encontra-se o conjunto de solugdes
ndo-dominadas para posteriormente escolher uma solugdo dentre este conjunto.
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Em Deb (2004), sdo esguematizados estas duas abordagens. Nas figuras a seguir
mostram-se estas duas abordagens considerando que o problema possui duas funcdes

objetivos.

Formulagdo do Problema
Multiobjetivo:

Minimizar f;
Minimizar f;

Sujeito a restricdes

Defini¢do das prioridades das
funcdes objetivo

Estimar a importancia relativa
dos pesos w; e W,

Construcao de uma Unica
funcao objetivo composta:
F:W1f1+W2f2

Utilizar a otimizagdo mono-
objetivo

Determinagao

fo da solugéo
/ 6tima Gnica

f1

Figura 3.3: Esguematizacao da abordagem 1.
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Formulagdo do Problema
Multiobjetivo:

Minimizar f;
Minimizar f,

Sujeito a restricdes

Utilizac&o da otimizagéo
multiobjetivo que encontre as
solugbes ndo-dominadas

* Determinagao
das solugdes
s hao-dominadas

f1

Escolha de

f2 / uma solug&o

f1

Figura 3.4: Esguematizacao da abordagem 2.

Na abordagem 1, representada pela figura 3.3, é importante ressaltar que é geralmente
bastante dificil estabelecer o nivel relativo da importancia dos objetivos. Assim, a dificil
questdo da primeira abordagem é como definir todas as prioridades e pesos dos problemas
gue, na maioria das vezes, se conhece t& pouco. Nesta abordagem, as diversas fungdes
objetivos do problema sdo transformadas em uma Unica e, portanto, basta utilizar uma técnica
de otimizacdo mono-objetivo para resolver o problema resultante. Neste caso, encontram-se
disponiveis vérios algoritmos que podem ser baseados em métodos classicos, algoritmos de
busca aleatéria guiada como, por exemplo, o Recozimento Simulado ou até mesmo nos

algoritmos evolucionérios.
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Por outro lado, existem algoritmos evolucionérios que trabalham com os problemas
baseando-se na abordagem 2. Assim esses algoritmos possibilitam a obtencdo de um grande
nimero de solugBes ndo-dominadas para que, pogteriormente, seja escolhida entre este

conjunto a melhor opcéo.

Realmente, em problemas multiobjetivos do mundo real existe a dificuldade em
encontrar informagdes qualitativas e quantitativas inerentes ao problema. Deste modo, diante
dos fatos apresentados, pode-se concluir que a abordagem 2 é bem mais interessante. Portanto,
esta conclusdo faz com que os Algoritmos Evolucionérios sejam preferidos em relacdo aos
métodos cléssicos ou mesmo ao Recozimento Simulado, ja que estas duas categorias ndo
foram projetadas para trabalharem com maltiplas solugdes como acontece naturalmente com
os Algoritmos Genéticos (CASTRO, 2001). Para o desenvolvimento principal deste trabalho,
utilizase como base a abordagem 2 através da utilizagdo de Algoritmos Genéticos. No
entanto, serdo apresentados também alguns conceitos de métodos que devem ser aplicados

segundo as idéias da abordagem 1.

3.3 Definicao do Problema de Otimizagéo M ultiobjetivo

A formulacdo geral de um problema de otimizacdo multiobjetivo, envolve a
minimizagdo ou maximizagdo de algumas funcbes objetivos que estdo sujeitas a uma
determinada quantidade de restricdes. Assim, a formulagdo geral do problema de otimizagdo

multiobjetivo pode ser expressa por (DEB, 2004):

Otimizar Z = f,(X), para k =12,K,| com | 3 2 (3.1)
Sujeito a

9,(X) £0, para j =1K,q (3.2)
h,(X)=0, para j =q+LK,m (3.3)

1) £x £u@), 1£i£n (3.4)



Capitulo 3: Otimizacéo Multiobjetivo 33

A formulacdo dada pelas expressoes (3.1) a (3.4) sdo semelhantes as dadas no capitulo
anterior para um problema de otimizagdo mono-objetivo. Portanto, as defini¢cdes dadas para as
expressoes do capitulo anterior, valem também para estas expressdes. A diferenca, como ja
foi dito, refere-se a quantidade de fungdes objetivos associadas ao problema que devem ser
otimizadas simultaneamente. Desta forma, 0 que se busca é encontrar um ponto

>'<:(x1,K,xn) que satisfaga o conjunto de restricdes e otimize as fungbes objetivos

envolvidas no problema. Assim, com a presenca de mais de uma funcdo objetivo, surge um
novo espago importante denominado espaco objetivo. Portanto, pode ser feito 0 mapeamento
do espaco das variaveis de decisdo com o0 seu correspondente espaco objetivo. A figura a
seguir, representa 0 mapeamento entre 0 espaco das varidveis e o objetivo, ambos
bidimensionais, ou segja, foram consideradas duas variaveis de decisdo e duas funcbes
objetivos.

X2

X fa
Figura 3.5: Representagdo do espaco das variaveis de decisdo e o correspondente

n
>

espaco objetivo.

Como ja foi comentada, a maneira mais interessante para obter as solu¢des 6timas de
um problema multiobjetivo € encontrar um conjunto de solucfes que sejam ndo-dominadas.
Quando se refere as solugBes ndo-dominadas, foi visto que essas superam outras solugdes
levando em conta os valores das fungbes objetivos. Sendo assim, o comportamento de uma
solucdo no espago objetivo € que determina se uma solugdo é ndo-dominada ou ndo. Portanto,
a relagdo entre as solugbes mapeadas no espaco objetivo ird guiar a escolha de pontos
desgjaveis no espaco das variaveis. Essa relacdo é traduzida pela comparagdo entre cada duas
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solugdes mapeadas levando-se em consideragdo cada funcdo objetivo do problema.

Baseando-se nestaidéia, surge o conceito de dominancia que sera visto a seguir.

3.4 Dominancia e Solugdes Par eto Otimas

A maioria dos algoritmos de otimizagdo multiobjetivos usam os conceitos de
dominancia. Nestes algoritmos, duas solugdes sdo comparadas para verificar se uma domina

ou ndo aoutra. Segundo Deb (2004), o conceito de dominancia pode ser definido como:

Definicdo 1: Umasolugdo x (1) domina outra solugo X (2), se ambas as condicdes 1

e 2 s3o verdadeiras:

1- A solucdo X (1) ndo é pior que X (2) em todos os objetivos;

2- A 0lucdo X (1) é estritamente melhor que X (2) em pelo menos um objetivo.

Caso qualquer uma das condicdes acima seja violada, a solugdo X (1) néo domina a
solucdo X (2). Se x (1) dominaasolucio X (2) (ou matematicamente X (1) p X (2)), este fato

também pode ser escrito como:

- X (2) édominado por X (1);

- X (1) éndo-dominado por X (2);

- x (1) éndo-inferior a X (2).

Considerando um problema de otimizag&o de minimizagdo com k func¢des objetivos,
ou sgja, todas as funcdes objetivos deste problema devem ser de minimizagdo. Pode-se
descrever o conceito de dominancia para este tipo de situagdo como:

Definicdo 2: Umasolucéo x (1) dominaoutrasolucéo X (2) se:

- qualquer que seja kT {12,K,1}, tal que f (X)) £ f, (X(2)), existe jT {L2,K,I},
tal que f;(X(D) < f, (X(2)).
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Para facilitar o entendimento das defini¢cbes anteriores, considere a figura a seguir
supondo que se trata de um problema de minimizagéo (BARDANACHVILI, 2006).

v

Figura 3.6: Relagdo de dominancia entre as solugoes.

Pelas definicOes anteriores, a solugcéo a domina as solugbesb ec, ou sgja, a p b e
a p c. Assolugdes a e d sGo ndo-dominadas entre si. Pode-se afirmar que as solugbes a, d ee

formam um conjunto de solugdes ndo-dominadas que domina o conjunto formado pelas
solucBes b e c¢. Logo, isto significa que um elemento do conjunto {b, ¢} encontrard pelo
menos um elemento de {a, d, €} que o domine.

De modo geral, dado um conjunto de solugbes P, o conjunto de solugdes néo-
dominadas P € aquele contendo elementos ndo-dominados por qualquer elemento do conjunto
P. Entdo, quaisquer 2 solucbes de P sd0 ndo-dominadas entre si e qualquer solugdo das
demais do conjunto P sdo dominadas por pelo menos um elemento de P'. Caso o conjunto P

seja o proprio espaco de busca S, entdo o conjunto P é chamado de conjunto Pareto 6timo.

Sendo assim, existe uma sutil diferenca entre um conjunto de solugdes ndo-dominadas
e um conjunto Pareto 6timo. Um conjunto de solugdes ndo-dominadas é definido no contexto
de uma amostra do espaco de busca S, enquanto o conjunto Pareto 6timo é definido em



Capitulo 3: Otimizacéo Multiobjetivo 36

relacdo a todo espaco de busca. Ao considerar somente fungdes a serem minimizadas, as
solugdes Pareto 6timas, assumem o aspecto dafigura a seguir:

f, 4

Espaco Objetivo

Fronteira de
Pareto 6tima

f1

Figura 3.7: Fronteira de Pareto Gtima.

Um problema simples de otimizacdo multiobjetivo foi proposto e testado por Schaffer
(SCHAFFER, 1984) etem como objetivo minimizar, smultaneamente, duas fungdes objetivos
g e h definidas por:

gx)=x> e h(x) =(x- 2)? (3.5)

A representacdo grafica de ambas as fungdes g e h sdo mostradas na figura seguinte.
Analisando esta representacéo, € possivel verificar que as solugdes 6timas de Pareto devem
estar compreendidas no intervalo [0, 2], visto que, fora deste intervalo ambas as fungdes

crescem simultaneamente.
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h(x)

g (x), h(x)
\\ 10 a(x)
\

\ I
\ 8l

\\ I

6 L

-2 -1 1

Figura 3.8: Funcgdes g e h de um problema multiobjetivo.

No intervalo [0, 2], enquanto uma funcéo cresce a outra diminui de valor e, desta
forma, ndo é t&o facil identificar a fronteira de Pareto. No entanto, esbogando o gréfico g x h

tem-se 0 espaco objetivo e, portanto, pode-se identificar a fronteira de Pareto. O gréfico do

espaco objetivo é mostrado a seguir.

hix)

10+

Fronteira de Pareto

Solugbes dominadas “

o

Figura 3.9: Identificagdo da fronteira de Pareto
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A Fronteira de Pareto, conhecida também como Frente de Pareto € uma curva
composta de solugdes ndo-dominadas, como ja foi dito, considerando todo o0 espaco de busca
Desta forma, deduz-se que o objetivo do processo de otimizacdo multiobjetivo seré obter os
elementos da fronteira de Pareto, j& que, qualquer solucdo fora dela encontraria solugdo
melhor sobre ela. Assim, 0 espaco de solucbes se divide em solugdes 6timas e ndo-6timas. O
exemplo anterior apresenta apenas dois objetivos e, portanto, foi fécil identificar a fronteirade
Pareto. No entanto, para problemas mais complexos ndo é possivel fazer uma andlise gréfica
€, assim, € necessario o0 uso de técnicas ou métodos computacionais para a resolugdo destes

problemas.

Na fronteira de Pareto, em principio, ndo ha preferéncia por nenhuma das solugoes,
sendo necessario acrescentarem relagdes entre as fungdes objetivos para escolher uma
determinada solucéo da fronteira de Pareto.

Os pontos no espago objetivo sdo obtidos geralmente por métodos ou técnicas
computacionais e, desta forma, deve-se procurar encontrar um niimero adequado de pontos o
mais proximo possivel da fronteira de Pareto. Além de encontrar os referidos pontos, €
desgjdvel que estes estejam relativamente bem espacados. Portanto, na otimizagdo

multiobjetivo, busca-se alcangar duas importantes metas na busca de solugdes (DEB, 2004):

1- Encontrar um conjunto de solu¢fes o mais proximo possivel da fronteira de Pareto;

2- Encontrar um conjunto de solugbes que estejam relativamente bem espacados, ou

seja, com a maior diversidade possivel.

A meta 1 é comum a qualquer processo de otimizagdo, ja a meta 2 é especifica para
problemas de otimizagdo multiobjetivo. A figura a seguir, representa a solugdo de um
problema que € ideal para a otimizacdo multiobjetivo, ou sgja, as duas metas impostas foram
atendidas.
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f A

Fronteira de
Pareto 6tima

>
f1

Figura 3.10: Solugdes bem espagadas na fronteira de Pareto.

No entanto, afigura a seguir atende somente a meta 1, ou seja, encontram-se solucoes
6timas, mas com baixa diversidade.

f,4

Fronteira de
Pareto 6tima

f1

Figura 3.11: Solugdes com baixa diversidade na fronteira de Pareto.
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3.5 Procedimentos para Encontrar um Conjunto Ndo-Dominado

Encontrar as solu¢fes ndo-dominadas de um dado conjunto € similar ao principio de
encontrar o valor minimo de um conjunto de nimero reais. No caso de encontrar o valor
minimo em um conjunto dos NUmeros reais, dois nimeros sdo comparados para verificar qual
€ 0 menor e, desta forma, o operador ‘<’ (menor) é usado para fazer esta verificagdo. No

entanto, para encontrar um conjunto ndo-dominado a relacdo de dominancia ‘p*, vista

anteriormente, pode ser usada para identificar a melhor de duas solugbes. Assim, como
existem diferentes procedimentos para encontrar o valor minimo de um conjunto finito de
nlmeros reais, para encontrar um conjunto de solugdes ndo-dominadas de um dado conjunto
néo é diferente (DEB, 2004). Os procedimentos para determinar um conjunto ndo-dominado
geramente possuem diferentes complexidades computacionais e, desta forma, sera
apresentado apenas 0 método considerado pela literatura especializada como o mais eficiente.
Este procedimento € chamado de Método de Kung e sera visto em seguida. Em Deb (2004),
além do Méodo de Kung apresentam-se mais dois métodos para a obtencéo de um conjunto

de solugdo ndo-dominadas.

3.5.1 Méodo de Kung para Obtencédo do Conjunto Nao-Dominado

Entre os métodos de abordagem dos problemas de otimizac&o multiobjetivo visto neste
capitulo, os métodos que obtém um conjunto ndo-dominado como solucdo € o mais
interessante. E ndo é para menos, pois a maioria dos algoritmos de otimizac&o multiobjetivo
usa o conceito de dominancia em seus processos de busca pelas solugdes 6timas. Nestes

algoritmos, duas solugdes sdo comparadas a fim de estabelecer qual solucéo domina a outra.

O método de Kung, apresentado em Deb (2004), Pefiuela e Granada (2007), propde
uma divisdo recursiva do conjunto de solucbes. O primeiro passo consiste em ordenar
descendentemente o conjunto de solugBes que serd representado por P de acordo com a
importancia do valor da primeira funcéo objetivo. Pogteriormente, o conjunto é dividido
recursivamente em dois subconjuntos E (esquerda) e D (direita). Portanto, isto implica que o
subconjunto E é de melhor qualidade que o subconjunto D do ponto de vista da primeira
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funco objetivo. Assim, é possivel verificar o critério de dominancia, em relagdo a segunda
funcéo objetivo, entre os subconjuntos D e E. As solugdes de D que ndo sdo dominadas por
gualquer membro de E sdo combinadas com os membros de E para formar um conjunto néo-
dominado M. A conformac&o do conjunto M e a verificagdo de dominancia tém lugar no
momento em que o tamanho de E e D s8o iguais a 1, ou seja, até que as divisdes recursivas
dos subconjuntos permitam comparar s6 uma solucéo do conjunto E com umado conjunto D.

Dos trés métodos apresentados por Deb (2004), o préprio autor afirma que o método
de Kung ndo é facil de ser visualizado como os outros dois métodos restantes. No entanto,
como jadiscutido, o método de Kung é o mais eficiente computacional mente.

Em Pefiuela e Granada (2007), sdo apresentados um diagrama de fluxo e um
pseudocodigo que juntos sintetizam os procedimentos do Méodo de Kung que também &
chamado de Bissec¢do Recursiva. Para apresentar este diagrama e o pseudocddigo, os autores

consideram a defini¢cdo dos seguintes parametros.

V: Matriz que contém os valores de todas as funcdes objetivos para cada

uma das solugdes do conjunto.

N: NuUmero de solugdes do conjunto a serem avaliadas.

P: Vetor com elementos de 1 aN usado para identificar cada solucéo a ser
avaliada

M: NuUmero de fungdes objetivos do problema.

TipoOt: Vetor que define o tipo de otimizagdo (minimizagdo=0 ou

maximizacdo=1) de cada uma das fungdes objetivos. Por exemplo,
TipoOt=[0, 1] significa que Foy1 € de minimizagdo e Fy,2 € de

maximizagao.

A figura 3.12 e a tabela 3.1 mostram, respectivamente, o diagrama de fluxo e o

pseudocodigo do método da bisseccéo recursiva:
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Dados de entrada:
V,P,M, TipoOt, L=1,i =1

Fobjlé de

bj1 € ¢ TipoOt[1]=0
minimizacao? ?

A 4

Ordenar P Ordenar P
descendentemente ascendentemente
em relacgdo a Fopj1 em relacgdo a Fopj1

Verificar se tem
elementos de P
gue ndo estao
em uma frente

Retirar de P as nao
solugdes queja
estdo na Frentey;

Saida:
Frentes
ordenadas

L=L+1
i=1

Verifica se foram
comparadas todas
as funcdes obj etivos

sm

nao

i=i+1

A

Chamar a funcgdo que permite obter a frente
L ndo-dominada
Frentey j=FND_ordenado (V, P, TipoOt, i)

Figura 3.12: Diagrama de fluxo do método da bisseccdo recursiva
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Tabela 3.1: Pseudocddigo do método da bissecgéo recursiva.

Método de Kung (bisseccdo recur siva)

PN

function [Frente] = FND_ordenado(V, P,TipoOt, i)
% A entradai correspondea i-ésima funcdo objetivo com
% aquese comparard o conjunto atual.
N=size(P,1);
PosDividir=round((N)/2);
if N>1
% Divide-se a frente e chama afuncéo recursivamente.
[E]= FND _ordenado (V,P ([1:PosDividir],:), TipoOt, i);
[D]= FND_ordenado (V,P([PosDividir+1:N],:), TipoOt, i);
if TipoOt(i)==0 % Se o problema é de minimizagdo
if V(D(size(D,1)),i)<=V (E(size(l,1)),i) % SeD dominaE
M=[E;D];
else
M=[E];
end
end
if TipoOt(i)==1 % Seo problemaé de maximizagao
if V(D(sze(D,1)),i)>=V (E(size(l,1)),i) % Se D domina E
M =[E;DJ;
else
M=[E];
end
end
Frente=M;
else
Frente=P;
end

Como exemplo, considere a tabela seguinte contendo um conjunto de solugdes (vetor

P) e os seus respectivos valores das fungdes objetivo (Matriz V).

Tabela 3.2: Conjunto de solugdes e seus respectivos valores de fungdo objetivo.

Vetor P MatrizV
Solucdes Funcédo Objetivo 1 (Fobj1) Funcéo Objetivo 2 (Fobj2)
1 0,2285 11,5128
2 0,3902 7,4299
3 0,7559 7,1822
4 0,1688 28,4664
5 0,4570 11,8462
6 0,4078 8,0556
7 0,3727 17,7673
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8 0,1195 26,9118
9 0,7348 6,5577
10 0,2813 8,2604
11 0,6785 3,8630
12 0,8121 3,5582

Assumindo gque ambas as funcdes objetivos sdo de minimizacdo e, utilizando o Méodo

de Kung apresentado, sdo obtidos os seguintes resultados mostrados na figura 3.13 que segue.

30

4
G
& -
25 ¢
201
&
R
1 I‘\_‘ $“ﬂ
%‘x 5 5 “"‘-.._L
10 o Frente 3
e - T H"u_h_h_‘ 3/
10 ?‘?{%ﬁ
el 9" Frente 2
g
11 f‘; S —~—rFrente 1
| | 1 | | | | |

]
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.5 0.9

Fobj1

Figura 3.13: Organizagdo das alternativas de solugdo em frentes de dominancia.

Observando a figura 3.13, percebe-se que as solugdes foram divididas em frentes de
dominancia. Sendo assim, este algoritmo apresenta uma caracteristica importante, pois além
de encontrar o conjunto de solugdes ndo-dominadas (Frente 1 = {8, 1, 10, 7, 2, 11, 12}) de
todo o conjunto P, ele também permite organizar as solugdes em frentes que indicam o nivel
ou classe de dominancia que uma solucéo possui em relacdo as outras. A idéia para se obter as
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demais frentes das solucbes que ndo fazem parte do conjunto ndo-dominado (Frente 1),
consiste em retirar do conjunto P as solugbes que j& estdo aocadas em uma frente e repetir o
processo da bisseccdo recursiva (PENUELA; GRANADA, 2007).

Obter as solucbes organizadas em frentes de dominancia € muito importante, pois
existem algoritmos que exigem a classificagdo das solugBes de todo o conjunto em varios
niveis de dominancia. Desta forma, € possivel avaliar a qualidade da solucéo dependendo da
frente a qual pertencem. No caso dos Algoritmos Genéticos, um conjunto de solugdes equivale
a uma populagdo e cada solugdo, representa um individuo da populacdo. Sendo assim, a
organizagdo dos individuos em frente de dominancia se faz da mesma forma bastando,
simplesmente, manter a analogia entre os termos apresentados. No desenvolvimento principal
deste trabalho, utiliza-se um Algoritmo Genético que se baseia nesta mesma idéia, ou seja, é
feita a classificagcdo da populacdo em frentes de dominancia para avaliar a qualidade dos

individuos.

3.6 Meétodos Classicos de Otimizacao M ultiobjetivo

Nesta secdo, descrevem-se alguns métodos de otimizagcdo multiobjetivo. A utilizagdo
do termo métodos cléssicos, utiliza-se principalmente para distingui-los das técnicas
evolucionérias. A literatura dispde de varios métodos classicos para tratar um problema de
otimizacdo multiobjetivo. Em Deb (2004) e Coello (1996), por exemplo, sdo apresentados
alguns destes métodos.

Os métodos cléssicos transformam o problema de otimizacdo multiobjetivo em um
problema mono-objetivo, incorporando informagdes subjetivas adicionais. Desta forma, o
problema equivalente possui algumas informagOes adicionais e para sua formulagdo e
resolucéo, é necessaria a definicdo de alguns parametros. A seguir sdo descritos alguns destes
métodos.
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3.6.1 Método da Soma Ponderada

Um dos métodos cléssicos mais simples € o Método da Soma Ponderada. Este método
consiste em formar uma Unica fun¢do objetivo composta da soma ponderada das fungdes
objetivo do problema de otimizacdo multiobjetivo original. Paraisso, € necesséria a atribuicdo
de pesos (parémetros), que sdo valores proporcionais ao nivel de preferéncia atribuida a
respectiva funcéo objetivo. Sendo assim, a funcéo objetivo unificada é expressa por:

FO=8 w9 (36)

|
sendo: aw =1 e w, T [0]] (3.7)

=
LY

Considerando, por exemplo, um problema multiobjetivo com duas fungbes objetivos

( f1(>'<) e f2(>'<)) € Seus respectivos pesos w, e w, tem-se aminimizagdo da seguinte fungéo:

><—
Y
(0p)

F (%) = w, f,(X) +w, f,(X) (38)

A figura 3.14 ilustra, hipoteticamente, o espaco objetivo e as solucdes Pareto Gtimas
para este problema. Na expressdo (3.8) a funcdo F é uma combinacdo linear de ambos 0s

objetivos f, e f,. Destaforma, as linhas de contorno da funcéo F no espago objetivo é uma

reta. De fato, dividindo a expressao (3.8) por w, eisolando afuncdo objetivo f, temos:

F(X)
W2

()= 2§+ (39
W2

F(X)

2

Na expressdo (3.9) a parcela representa o coeficiente linear da reta e desta

forma, conhecendo-se os pesos w;, w, e atribuindo valores a F sdo obtidos diferentes retas no

espaco objetivo. As retas pontilhadas a, b, ¢ e d na figura 3.14 representam diferentes retas
correspondentes a diferentes valores de F. Sendo assim, qualquer solucéo no espago objetivo
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pertencente aretatera o mesmo valor de F. Pode-se observar, por exemplo, que para um valor

de F temos areta a, enquanto que, um valor menor de F resulta naretab.

Neste problema representado pela expressdo (3.8), queremos minimizar o valor de F e,
portanto, o intuito é obter uma reta com o valor minimo de F. Isto acontece com areta que €
tangente a0 espaco objetivo. Na figura 3.14 eda reta € representada por d. Sendo assim, o
ponto A € a solugdo minima de F e, consequientemente a solucéo Pareto 6tima correspondente

a0s pesos adotados.

. ~ - W,
E importante observar que na expressdo (3.9) o coeficiente - — representa o

W2
coeficiente angular da reta e, portanto, se diferentes pesos forem utilizados as retas que
representam as linhas de contorno de F terdo diferentes inclinacfes e produzirdo, desta forma,

diferentes solucfes étimas na fronteira de Pareto.
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\! \
\ \ \
Wl \ \ \
\
W2 \ \
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Fronteira de/
Pareto 6tima >

fy
Figura 3.14: Interpretacdo gréfica do método da soma ponderada.

E interessante notar que esse tipo de abordagem ¢é adequado apenas quando o espago
objetivo é uma regido convexa' na fronteira de Pareto e, sendo assim, é possivel provar que

! Dizer sem formalidades que umaregi&o é convexa é o mesmo que afirmar que: dados dois pontos cuai squer
pertencente a estaregido o segmento de reta que une tais pontos deve estar inteiramente contido nestaregi&o.
Caso contrario, aregido é ndo-convexa.
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todos os pontos desta fronteira podem ser obtidos variando-se os pesos (DEB, 2004). A figura
3.15 representa um espaco objetivo ndo-convexo na fronteira de Pareto. Nesta figura, a
fronteira de Pareto foi dividida nas regides AB, BD, DC e CE. Neste caso, aregido entre BDC
do espaco objetivo ndo podera ser encontrada pelo método exposto e, desta forma, algumas
solugdes que poderiam vir a ser interessantes serdo perdidas. Isto ocorre porque nesta regido
as retas que representam as linhas de contorno de F encontrar&o mais de um ponto no espago
objetivo e ndo serdo tangentes e, sendo assim, serd possivel encontrar uma reta tangente que
produzira um menor valor para a fun¢do F. Na figura pode-se verificar que a reta “c” passa
pelos pontos D e C naregido BDC e ndo é tangente, no entanto, areta“b” que é paralelaa“c”
encontrard o ponto B tangente ao espaco objetivo que produzird um menor valor para a fungdo
F.

fo 4
¢A
\\ \
\ N
B
\\\.D Espaco
NN Objetivo
\\ \
\ \
\ \
N
N
\ \
\ \
\\C\
. S o
Fronteira de N N E
Pareto 6tima b\,
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Figura 3.15: Regido da fronteira de Pareto ndo alcancado pelo método da soma ponderada.

3.6.2 Método da Restricdo-e

Para atenuar as dificuldades enfrentadas pelo método da soma ponderada em resolver

problemas que possuem a regido do espaco objetivo ndo-convexa, o método da restricdo-e
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pode ser usado (DEB, 2004). Este método consiste em tratar todas as fun¢des objetivos como

restricdes em niveis e, , a menos uma que sera minimizada. Sendo assim, 0 método consiste
em minimizar o objetivo de maior importancia sujeito a limitagdo e, dos outros objetivos.

Deste modo, aformulagc&o do problema para o método restricdo-e € a seguinte:

Min f (X)

sujeito a (3.20
f(X)£e, k=1,2,K,| ek!m

x1 S

Na formulagéo acima, o parametro e, representa um limitante superior dos valores de
f. e ndo é necessariamente, um valor proximo de zero. Para o entendimento do presente
método, a figura 3.16 mostra a representacdo de um problema com dois objetivos f, e f,.
Nesta figura é considerado a minimizacdo de f, e o objetivo f, como uma restricdo

f,(x)£e,.

f, 4
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Figura 3.16: Representacdo do método darestricéo-e .
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Considerando como limitante superior de f, o valor € o espago objetivo é dividido

em duas partes e aregido a esquerda da reta pontilhada correspondente a este limitante torna-
se aregido factivel. Desta forma, a tarefa € encontrar a solucéo que minimiza f, nestaregido

factivel. Ficaclaro que a solugdo procurada éa C.

Pode-se perceber na figura 3.16 que a escolha do limitante elb para f, ndo € uma boa

opcao, Visto que, para este valor a regido factivel para o problema é vazia e, desta forma, o
problema ndo tera solucéo.

3.6.3 Métodos de Programacao por Metas

A idéia principal dos métodos de programacdo por metas € encontrar solugdes que
alcancem uma referéncia (objetivo predefinido) para uma ou mais funcdes objetivos. Se ndo
existem estas solucfes, a tarefa sera encontrar solugdes onde a diferenca com a referéncia
estipulada seja minima. Por outro lado, se a solugdo com valor de funcdo objetivo igual ao da

referéncia existe, atarefa da programacao por metas serd identificar esta solucéo.

Em Deb (2004), sdo apresentados trés métodos de programacdo por metas que Sao:
Método de Programacdo por Metas Ponderado, Lexicografico e Min-Max. Neste texto
apresenta-se 0 Méodo Lexicografico, visto que, serd utilizada a idéia deste método junto com
os Algoritmos Genéticos para alcancar os resultados que seréo apresentados.

M étodo L exicogr afico

Neste método, diferentes metas sdo categorizadas dentro de muitos niveis de
prioridade. Uma meta do primeiro nivel de prioridade € mais importante que uma meta do
segundo nivel de prioridade. Assim, é importante cumprir as metas do primeiro nivel de

prioridade antes de considerar as metas do segundo nivel de prioridade.

Este método formula e resolve um nimero seqiiencial de problemas de programagéo
por metas. Sendo assim, primeiro consideram-se somente as metas e as correspondentes

restricbes do primeiro nivel de prioridade na formulacdo do problema de programagdo por
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metas e, em seguida, este problema € resolvido. Se existem multiplas solucBes para o
problema anterior, outro problema de programacdo por metas é formulado considerando desta
vez 0 segundo nivel de prioridade. As metas do primeiro nivel de prioridade sdo usadas como
restricbes de igualdade para assegurar que as solucfes do segundo nivel de prioridade ndo
violem as restricbes do primeiro nivel de prioridade. O procedimento repete-se
sequiencialmente para os outros niveis de prioridade (DEB, 2004; GRANADA et al., 2008).

A figura 3.17, ilustra o principio de funcionamento do método lexicogréfico da

programagao por metas para um problema de minimizag&o com dois objetivos f, e f,.

f, 4

H@

Ee®

T

Le

me

Ta

Figura 3.17: Método lexicogréfico da programacdo por metas.
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Nesta figura, considerando que o primeiro nivel de prioridade é minimizar f,, ou seja,

aingir a meta para f, é mais importante que f,, o procedimento consiste em primeiro

2 1
minimizar f, eignorar f,. Desta forma, encontra-se o conjunto de solugdes representados
pelos segmentos AB e CD para o primeiro nivel de prioridade. A solugdo parao segundo nivel
de prioridade serd aguela que minimiza f, e faca parte de f,. Neste caso, a solugéo para o

segundo nivel de prioridade sera a representada pelo ponto D. Edta Ultima solucdo sera a
solucéo de todo o problema de programacao por metas lexicografico.

E importante observar que dando maior prioridade para a meta de minimizar f, do

que f,, asolugdo do problema muda para a solucéo representada na figura pelo ponto E.

3.6.4 Vantagens e Desvantagens dos M étodos Cléassicos

Nos métodos cléssicos, a vantagem principal € a existéncia de provas que garantem a
convergéncia para solugbes Pareto 6timas. No entanto, os métodos classicos utilizam a idéia
da abordagem 1 apresentada na se¢do 3.2, ou sgja, 0 problema de otimizagdo multiobjetivo
original é transformado em um problema de otimizac&o mono-objetivo. Na modificagdo de
um problema multiobjetivo para um mono-objetivo surge a desvantagem da necessidade de
introducéo de parametros adicionais que afetam diretamente os resultados obtidos.

No capitulo a seguir, € apresentada a teoria dos Algoritmos Evolucionérios em especial
a dos Algoritmos Genéticos, visto que, eda técnica é bastante poderosa e vem sendo

amplamente aplicada em varios problemas de otimizagao.



CAPITULO 4

ALGORITMOSEVOLUCIONARIOS

4.1 Introducao

No capitulo 2 deste trabalho foi apresentada uma possivel divisdo dos Algoritmos
Evolucionédrios em: Estratégias Evolucionarias, Algoritmos Genéticos e Programacao
Evolutiva. Em Deb (2004), além da teoria dos Algoritmos Evolucionarios citados, sdo
apresentados os conceitos de Programacdo Genética que também se enquadra neste ramo.
Sendo assim, existem diferentes tipos de Algoritmos Evolucionérios e a idéia envolvida na
teoria destes algoritmos esta relacionada em utilizar conceitos e principios da evolucéo natural
das espécies como estratégia de otimizacdo de problemas. Apesar do presente capitulo tratar
de Algoritmos Evolucionarios, aqui serd apresentado somente um desses algoritmos. o
Algoritmo Genético. O intuito de dar énfase somente a este algoritmo se deve ao fato que a
base principal do desenvolvimento deste trabalho se apoia nesta técnica. Desta forma, neste
capitulo sdo apresentados os principais fundamentos da técnica da qual se denomina
Algoritmos Genéticos. Inicialmente, apresenta-se uma estrutura basica e mais usual da forma
com que esta técnica foi ou vem sendo originalmente empregada, visto que, novas estratégias
podem ser adicionadas em conjunto com a técnica mais bésica dos Algoritmos Genéticos com
o intuito de promover novas melhorias e dar origem a Algoritmos Genéticos mais elaborados.

No decorrer deste capitulo, sdo explicitados de forma sucinta as origens, definicOes,
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procedimentos, forma de codificacdo de uma configuragéo, vantagens, desvantagens e outros
topicos importantes relacionados a estatécnica.
Apresentam-se também as implicagbes da mudanca do Algoritmo Genético mais

bésico para uma codificagdo com pardmetros reais.

4.2 Algoritmos Genéticos

O Algoritmo Genético € um ramo dos algoritmos evolucionarios e como tal pode ser
definido como uma técnica de busca que se baseia no processo da evolucéo natural.

Analisando invengdes como, por exemplo, 0 avido; podem-se perceber caracteristicas
semelhantes a de um passaro nesta invencdo. Ha um bom tempo o homem vem se baseando
nas caracteristicas e principios da natureza para a criagdo de maguinas, métodos e técnicas que
na maioria das vezes visam melhorar ou facilitar avida em nosso cotidiano (CASTRO, 2001).

Dentro destes conceitos, fundamentado no processo de selecdo natural proposto por
Darwin e nos mecanismos da genética surge a teoria dos Algoritmos Genéticos. Este
algoritmo foi inventado por Holland na década de 70 (ROMERO, 2005). Holland estudou
formalmente a evolucdo das espécies e propds um modelo computacional heuristico® que,
guando implementado, poderia oferecer solugbes de boa qualidade para problemas
extremamente dificeis que ndo podiam ser resolvidos computacionalmente até aguela época
(LINDEN, 2006).

Os Algoritmos Genéticos sdo técnicas inspiradas na teoria de Darwin, ou segja, sd0
técnicas de buscas baseadas na teoria da evolucdo, combinando a sobrevivéncia dos mais
aptos com a troca de informacfes de uma forma estruturada, onde um problema do mundo
real € modelado através de um conjunto de individuos que sdo solugdes potenciais que melhor

Se gjustam ao ambiente.

De forma andloga com a teoria da evolucdo, esses individuos sdo selecionados, se

reproduzem e sofrem mutagcdo, obtendo deste modo uma nova geracdo de individuos que

! Heuristicas sdo algoritmos que encontram solugdes de boa qualidade para problemas complexos. Um a goritmo
heuristico € um conjunto de procedimentos simples, muitas vezes baseados no senso comum, que encontram
solucBes de boa qualidade (ndo necessariamente a 6tima) de maneira smples e rgpida.
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também atendem as necessidades do ambiente. ApOs certo nimero de geracOes espera-se
convergir para uma geracao de elite que corresponda a uma solugdo 6tima ou quase 6tima para
0 problema.

Desde entdo, os Algoritmos Genéticos comegcaram a se expandir por toda a
comunidade cientifica, gerando uma série de aplicacbes que puderam ajudar a resolver
problemas extremamente importantes. Uma grande aplicagcdo dos Algoritmos Genéticos esta
em problemas de busca, onde dado um conjunto de elementos ou individuos, desgja-se
encontrar aquele ou agueles que melhor atendam a certas condigdes especificadas (CASTRO,
2001).

4.2.1 Definicoes

Como visto anteriormente, os agoritmos genéticos se utilizam dos conceitos da
genética para simular a evolucdo das populagdes. Para melhor entender o conceito dos
algoritmos genéticos, faz-se uma analogia entre os termos usados na biologia e 0 médulo

computacional referente ao estudo dos algoritmos genéticos.

A complexidade utilizada pela natureza para formar novas geracoes é realizada através
da reproducéo que existem em dois tipos distintos (LINDEN, 2006):

Assexuada: realizada por organismos inferiores, como as bactérias;

Sexuada: que exige a presenca de dois organismos, na maioria das vezes de sexos

opostos, que fazem atroca entre s do material genético;

Na reproducdo sexuada os elementos que fazem parte desse processo sd0: genética,
Cromossomos, genes e alelos.

No desenvolvimento da técnica usada em algoritmos genéticos os elementos que
participam desse processo sdo: Problemas de otimizacdo, individuos, variaveis e valor das

variaveis.

Para os referidos processos foi criada a seguinte correspondéncia biunivoca
(ROMERO, 2005):



Capitulo 4: Algoritmos Evolucionérios

56

Reproducéo Sexuada

Genética

Cromossomos

Genes

Alelos

(- (- (- (- (-

Algoritmo Genético

Problemas de otimizagéo

Individuos

Variaveis

Valor das variaveis

Desta forma, nos algoritmos genéticos, podem-se apresentar as principais definicdes

gue estdo associadas aos termos utilizados na biologia (CASTRO, 2001):

Cromossomos ou Individuos: representa uma cadeia de caracteres representando

alguma informagdo relativa as variaveis do problema. Cada individuo representa

deste modo uma solugédo do problema;

Genes ou variaveis. E a unidade basica do individuo. Cada individuo tem certos

nimeros de genes, cada um descrevendo certa varidvel do problema;

Populacdo: Conjunto de individuos ou soluces;

Geracdo: O numero de iteragBes que o algoritmo genético executa;

Operacdes Genéticas: OperacOes que 0 agoritmo genético realiza sobre cada um

dos individuos;

Regido Factivel: E o conjunto, espaco ou regido que compreende as solugdes

factiveis do problema a ser otimizado. Deve ser caracterizado pelas fungdes de

restricdes, que definem as solugdes factiveis do problema a ser resolvido.
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Funcdo Objetivo: E a funcio que se desegja otimizar. Esta funcdo contém a
informac&o do desempenho de cada individuo na populacdo. Nesta funcdo estéo
representadas as caracteristicas do problema que o algoritmo genético necessita

pararealizar seu objetivo, sendo usuamente expressa como:

F=f(x,%,K,X,)

sendo X, X,,K, X, asvariaveis que o algoritmo procura determinar para otimizar

F.

4.2.2 Estrutura Béasicado Algoritmo Genético

Para implementar um algoritmo genético, devem-se realizar 0s seguintes passos
(ROMERO, 2005, POZO et d.):

Escolhe-se adequadamente uma representacdo para os individuos da populacéo.
Geralmente, esta representacéo é feita utilizando a codificacdo binaria, pois a
aplicacdo dos operadores genéticos de recombinacdo e mutagdo sdo mais simples
de serem empregadas. Posteriormente, escolhe-se uma populagdo inicial,
normalmente formada por individuos criados aleatoriamente;

Avalia-se adequadamente toda populagdo segundo algum critério determinado por
uma funcéo que mede a qualidade do individuo (funcdo de aptidéo ou “fitness’).
Desta forma, os melhores individuos sdo agueles que apresentam funcéo de
aptidao de melhor qualidade;

Estabelece-se uma estratégia de selecdo dos individuos como base para criacdo de

um novo conjunto de individuos (nova populagéo);

Estabelece-se um mecanismo que permita implementar os operadores genéticos de
recombinacdo e mutacdo. A nova populacdo € obtida aplicando sobre os
individuos selecionados os referidos operadores;
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Repetem-se 0s passos acima até que: um individuo de qualidade aceitavel seja
encontrado, um nimero preestabelecido de passos seja atingido ou o algoritmo
ndo consiga mais mostrar evolucdo, ou sga, nao se consegue melhorar a
incumbente ja encontrada;

O fluxograma a seguir representa a estrutura basica de um algoritmo genético:

Populagéo Inicial

l

pr— Avaliagdo de Aptidao

Critério de parada foi
satisfeito?

Retornar o melhor
individuo

Selegao

l

Recombinagéao

l ' Operadores genéticos

Mutacgéo

Figura4.1: Estrutura bésica de um algoritmo genético
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4.2.3 Representacdo ou Codificagao

A representacd0 ou codificagdo das variaveis de um problema a ser otimizado
proporciona um grande impacto no desempenho de um algoritmo genético, devendo desta
forma, ser a mais simples possivel sem perder, no entanto, as caracteristicas de representacdo
do problema tratado. Existem inimeras formas de representacdo das variaveis de um

problema, tais como: binaria, nimeros inteiros ou reais (CASTRO, 2001).

A maioria dos trabalhos desenvolvidos utiliza a codificacdo binéria, onde cada
individuo € representado por um vetor composto por 0 e 1. Um algoritmo genético bésico
exige que a representacdo do individuo sgja com a codificagdo bindria. Sendo assim,
problemas que possuem variaveis inteiras ou reais sdo transformados, de alguma maneira, em
codificagdo binédria. A principal justificativa em se utilizar a codificagdo binaria se deve,
principalmente, ao fato da teoria basica de implementacdo dos operadores genéticos e as
caracteristicas de convergéncia ter sido baseada em cima da codificagdo binédria. Outra
justificativa é que a codificagdo binaria imita os dois tipos de alelos existentes num gene de
um cromossomo (ROMERO, 2005).

Infelizmente, a codificacdo binéria traz alguns problemas. Neste trabalho, ndo se
discute estes problemas nem as formas utilizadas para evitar que eles acontecam. No entanto,
em (RENDON et al., 2006) pode-se encontrar os tipos e as maneiras de contornar 0s

problemas gerados pela codificacdo binaria.

Por fim, uma vez definidas as variaveis relevantes para a resolucdo de um problema de
otimizacdo, bem como a forma com que estas varidveis serdo representadas, devem-se
justapor estas varidveis de maneira a formarem os individuos.

4.2.4 Geracao da Populagéo I nicial

A populagdo inicial de individuos € na maioria das vezes gerada de forma aleatoria. No
entanto, existem ocasides onde € mais apropriada uma geracaéo da populacdo inicial utilizando
uma heuristica. Assim, logo no inicio, podem-se introduzir na populacdo inicial individuos
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com caracteristicas interessantes, como por exemplo, acrescentar solugdes aproximadas
conhecidas contendo algum tipo de informagdo prévia. Existem diversos trabalhos que
comprovam que a geracdo da populagdo inicial ndo é uma fase critica em algoritmos
genéticos, no entanto, é necessario que a populagdo inicial contenha individuos
suficientemente diversificados (CASTRO, 2001).

4.2.5 Avaliagédo da Populagao

A avaliagdo da populagdo é redizada utilizando uma funcdo de aptiddo, que deve
indicar a qualidade de cada individuo na populagéo. Para problemas de otimizag&o esta funcéo

estaintimamente ligada a funcéo objetivo.

ApOs a etapa de geracdo da populacéo inicial, é necessério avaliar os individuos que
foram criados e, desta forma, deve-se selecionar alguns individuos para dar continuidade a
criacdo de outros que possam evoluir suas caracteristicas. A avaliagdo da qualidade dos
individuos da populagdo € a componente mais importante em qualquer algoritmo genético,
pois € através desta que se mede quado proximo um individuo esta da solugdo desejada ou quéo
boa € esta solucéo.

E essencial que a funcdio que avalia a qualidade dos individuos seja muito
representativa e diferencie na propor¢éo correta as mas solugdes das boas. Se houver pouca
precisdo na avaliacdo, uma solucdo 6tima pode ser posta de lado durante a execugdo do
algoritmo, além de gastar um maior tempo computacional explorando solugdes pouco
promissoras (POZO et al.).

4.2.6 Selecdo dos I ndividuos

ApOs a etapa de avaliagdo dos individuos de uma populacdo tem que se criar um
mecanismo que transmita a hereditariedade deles as populagfes seguintes, preservando suas
boas caracteristicas. Nesta etapa os individuos sdo0 escolhidos e, posteriormente,

recombinados.
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O processo de selecdo esta baseado no principio da sobrevivéncia dos melhores
individuos, ou sgja, os individuos com melhor aptiddo recebem uma maior probabilidade de

serem copiados para fazer parte da geragcéo da nova populagéo.

Existem vérios métodos para selecionar os individuos sobre os quais seréo aplicados os

operadores genéticos. A seguir, apresentam-se resumidamente alguns destes métodos:

Selecdo por ranking: os individuos da populacdo séo ordenados de acordo com seu
valor de adegquacdo e entdo sua probabilidade de escolha é atribuida conforme a posi¢cdo que

ocupam;

Selecdo por giro de roleta: cada individuo da populacéo é representado na roleta
proporcionalmente ao seu indice de aptiddo. Assim, para individuos com alta aptidéo é dada
uma por¢do maior da roleta, enquanto aos individuos de aptiddo mais baixa, é dada uma
porc¢éo relativamente menor;

Selecdo por torneio: considerase este método bastante interessante e, na
implementacdo do algoritmo que serd apresentado aqui, utiliza-se a idéia deste método.
Assim, serd dada maior énfase em sua apresentacdo. Este método é um dos mais simples de

implementar computacionalmente e, além disso, tém encontrado bons resultados.

A idéia deste método é promover um torneio entre um grupo de n (n3 2) individuos
aleatoriamente tomados na populagdo. Assim, o individuo que vencer este torneio (individuo
com melhor valor de aptidao entre o grupo), € selecionado para fazer parte da geracdo da nova
populacdo, enquanto os demais individuos do grupo sdo descartados. O processo de selecéo
termina quando se realiza uma quantidade de torneios igual ao tamanho da populagéo.

Dentre as vantagens do método de selecdo por torneio, a seguir citam-se algumeas, tais
como (CASTRO, 2001):

- Ndo acarreta convergéncia prematura;
- combate a estagnagéo;
- nenhum esforgo computacional extra é necessério, tal como ranking;
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- aptidao explicita € desnecessaria;

- ingpirac&o bioldgica do processo;

4.2.7 Operador es Genéticos

Operadores genéticos sdo fungdes que se aplicam as populagdes, permitindo obter
novas populacbes. Apbés a selecdo dos individuos em uma populacdo, redizase a
recombinagcdo e/ou mutagdo desses, obtendo assim uma nova populagdo com melhores
individuos ou ndo. Através de sucessivas geracdes, repetem-se esses procedimentos até chegar
aum resultado satisfatério a fim de que a populagdo se diversifique e mantenha caracteristicas
de adaptacéo adquiridas pelas geragdes anteriores.

Os algoritmos genéticos basicos s8o normalmente constituidos de dois operadores:

recombinacdo e mutacao.

O operador de recombinagdo permite atroca de material genético entre dois individuos
denominados pais, combinando informacbes de maneira que exista uma probabilidade
razoavel dos novos individuos produzidos serem melhores que seus pais. Como passo inicial,
toda a populagdo selecionada € agrupada aleatoriamente em pares. A recombinacdo acontece
através de um processo de decisdo aleatério, ou sgja, escolhe-se uma taxa de recombinacdo

(r,) e gerase um nimero aleatdrio para cada par. Logo, se o valor aleatorio gerado for
inferior a r . arecombinagdo € permitida; caso contrério, os pares séo mantidos inalterados

(CASTRO, 2001). Os mais conhecidos operadores de recombinacao sao:

Operadores de um ponto: Cada par de individuos a serem recombinados séo
particionados em um ponto, chamado ponto de corte, escolhido aeatoriamente. Um
novo individuo é gerado permutando a metade inicial de um individuo com a metade
final do outro. Normalmente este operador apresenta pior desempenho que o

multiponto que sera visto a seguir.
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Pais:

Ponto de
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Figura4.2: Operador de recombinagdo com um ponto de corte.

Operador multiponto: é uma generalizagdo do operador de um ponto. Nele é

escolhido um ndmero n de pontos de corte. A figura a seguir mostra um exemplo desta
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Figura 4.3: Operador de recombinagdo multiponto com dois pontos de corte.

ApOGs o operador de recombinagdo, caso haja necessidade de criar uma variabilidade

maior entre os descendentes, usa-se 0 operador genético de mutagdo, que corresponde a uma

pequena alteracdo aleatéria em

seu codigo genético da qual garante que diversas aternativas

serdo exploradas. Nafigura a seguir mostra-se um exemplo de mutagéo:
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Filho mutante
—
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Figura 4.4: Operador de mutagéo.
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A figura 4.4 mostra 0 caso em gque a mutagdo corresponde a troca entre s de duas
posi¢des escolhidas aleatoriamente. Neste exemplo, a codificagdo ndo € a binéria. No entanto,
na mutacdo para uma representacdo binaria, um bit pode ser invertido de O para 1 ou vice-

versa, segundo uma probabilidade de mutagédo r .

4.2.8 Elitismo

Com o intuito de aumentar a velocidade de convergéncia do algoritmo e de preservar e
utilizar as melhores solugdes encontradas na geracdo atual para as proximas geracoes, surge o
conceito de elitismo. Em sua versdo mais simples, o processo simplesmente realiza a copia
dos (N3 1) melhores individuos da populagdo corrente para a préxima geracdo, garantindo
que estas solugdes ndo serdo destruidas nas etapas de recombinacdo e mutacdo. Sendo assim,
aém dos melhores individuos serem passados de uma geracdo para outra, também
participardo da criagdo de novos individuos. A principal vantagem deste méodo esta na
garantia de convergéncia, ou seja, caso 0 6timo global seja descoberto durante o processo de
busca, o algoritmo genético deve convergir para esta solucdo. No entanto, devido a presenca
de uma copia ou mais dos melhores individuos, existe a possibilidade de forcar a busca na
direcdo de algum 6timo local que tenha sido descoberto antes do global (CASTRO, 2001).

4.2.9 Par ametr os de Controle

A utilizagdo correta dos parametros de controle €, sem davidas, um dos aspectos mais
relevantes dentro da estrutura de um algoritmo genético. No entanto, as escolhas destes
parametros irdo depender entre outras coisas da aplicacdo a ser resolvida. A eficiéncia e o
funcionamento de um algoritmo genético sdo altamente dependentes dos seus parametros de
controle e, a seguir, descrevem-se estes parametros:

- Tamanho da Populagdo (n,): O tamanho da populagdo indica o ndmero de

individuos em cada populagdo, que € normalmente constante durante a evolugéo. O
tamanho da populacéo pode afetar 0 desempenho global e a eficiéncia dos algoritmos
genéticos. Populagdes muito pequenas tém grandes chances de perder a diversidade
necesséria para convergir a uma boa solugdo, pois fornecem uma pequena cobertura do
espaco de busca do problema. Entretanto, se a populagdo tiver muitos individuos, o
algoritmo podera perder grande parte de sua eficiéncia pela demora em avaliar a



Capitulo 4: Algoritmos Evolucionérios 65

funcdo de aptiddo de todo conjunto a cada iteracdo, além de ser necessario trabalhar
com maiores recursos computacionais (POZO et al.). Uma maneira interessante é
relacionar o tamanho da populagdo com o tamanho do individuo, ou sgja, quanto maior
for o individuo maior devera ser o tamanho da populagdo. Na literatura especializada,
encontram-se valores tipicos recomendados de in [30; 200] (ROMERO, 2005).

- Taxa de Recombinagéo (r ,): Este parémetro indica com qual taxa ou probabilidade

ira ocorrer a recombinagcdo entre os individuos selecionados na populagdo. Quanto
maior esta taxa, mais rapidamente novas estruturas serdo introduzidas na populagéo.
No entanto, esta taxa sendo muito ata podera retirar rapidamente individuos de boa
gualidade da populacdo. Valores baixos podem tornar a convergéncia do algoritmo
muito lenta (CASTRO, 2001). Na literatura especializada, encontram-se valores
tipicos recomendadosde r . T [0,5; 1,0] (ROMERO, 2005).

- Taxa de Mutacgéo (r .,): Este parametro indica com qual taxa ou probabilidade

ocorrera a mutagdo nos individuos da populagdo ao longo do processo de evolugéo. A
mutacdo € empregada para fornecer novas informagdes dentro da populagéo visando,
desta forma, aumentar a diversidade populacional. A taxa de mutacgdo possibilita ainda
amaior varredura do espaco de busca. No entanto, deve-se tomar o cuidado em utilizar
uma taxa de mutagdo muito alta, pois isto pode tornar a busca essencialmente aleatéria
(CASTRO, 2001). Na literatura especializada, encontram-se valores tipicos
recomendadosde r _1 [0, 001; 0,05] (ROMERO, 2005).

4.3 Vantagens e Desvantagens dos Algoritmos Genéticos

Nesta secdo, apresentam-se algumas vantagens e desvantagens em se utilizar os
Algoritmos Genéticos. Em Linden (2006), sdo informadas algumas vantagens e desvantagens

desta técnica das quais sdo mostradas a seguir.
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4.3.1 Vantagens dos Algoritmos Genéticos

As principais vantagens que pode ser considerada na utilizacdo dos Algoritmos

Genéticos so:
§ Sdo robustos e aplicaveis a uma grande variedade de problemas;

§ N&o usam apenas informacéo local, logo, ndo ficam presos, necessariamente, a
6timos locais como determinados métodos de busca. Esta caracteristica € uma
das mais interessantes dos algoritmos genéticos e fazem com que eles sejam
técnicas extremamente adequadas para fungdes multimodais e de

comportamento complexo;

§ Seu desempenho ndo € afetado por descontinuidades na funcdo ou em suas
derivadas. Os algoritmos genéticos ndo usam informacdes de derivadas na sua
evolucdo nem necessitam de informagdo dos gradientes da superficie da funcéo
objetivo para efetuar a busca. Isto faz com que sejam muito adequados para
fungbes com descontinuidades ou para 0s quais nd temos como calcular a
derivada;

§ Apresentam um bom desempenho para uma grande escala de problemas,

§ Sdo de fécil implementacdo e proporcionam maior flexibilidade no tratamento
do problema a ser resolvido;

4.3.2 Desvantagens dos Algoritmos Genéticos

Apesar dos algoritmos genéticos possuirem uma grande quantidade de vantagens,
pode-se também citar algumas desvantagens provenientes da utilizagdo destatécnica

§ Dificuldade de achar o 6timo global exato;

§ Requerem um grande nimero de avaliagbes de funcéo de aptidao;
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8 Grandes possibilidades de configuracbes que podem complicar a resolucéo do
problema tratado;

As deficiéncias dos algoritmos genéticos podem ser atenuadas com uma maior
consolidagdo datécnica e com o avanco das capaci dades computacionais.

4.4 Algoritmo Genético com Codificacéo Real

Nas secOes anteriores foram apresentados os conceitos bésicos de um Algoritmo
Genético tradicional. Na l6gica deste algoritmo, a codificagdo das varidveis do problema deve
ser feita utilizando uma cadeia bin&ria. Desta forma, para a utilizacdo do Algoritmo Genético
tradicional um problema a ser resolvido deve se enquadrar a esta l6gica. A vantagem de se
utilizar esta 16gica, que implica na codificacgo binaria, € a aplicagdo trivial dos operadores
genéticos de recombinacdo e mutacdo. No entanto, existem algoritmos genéticos que
modificam a logica do Algoritmo Genético tradicional, como por exemplo, utilizando-se a
codificagdo dos individuos com parametros reais ao invés de binarios.

A dificuldade que surge da utilizacgo da codificagdo real para um Algoritmo Genético
esta relacionada com os operadores genéticos de recombinagcdo e mutagdo. Sendo assim, foi
necessario projetar estratégias para simular tais operadores genéticos. Portanto, a utilizago da
codificacdo real implica na mudanca dos operadores de recombinacdo e mutacéo. Em (DEB,
2004) séo descritos alguns operadores de recombinagcéo e mutagcdo para a codificacdo real, tais

como:

- Operadores de Recombinagdo:
Recombinagdo Linear;
Recombinagdo Blend e suas Variantes,
Recombinagdo Binéria Simulada;
Operador de Recombinacéo Fuzzy;
Recombinagdo Simplex;

Recombinagdo Baseada em Conectivos Fuzzy; e outras.

- Operadores de Mutagdo:
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Mutacdo Aleatoria;
Mutagdo N&o-Uniforme;

Mutacéo Polinomial; e outras.

Neste texto, dentre todos estes operadores, apresenta-se apenas um operador de
recombinagd0 e outro de mutagdo, ou seja, serdo apresentados os operadores de
Recombinagdo Linear e de Mutagdo Aleatdria. Sdo apresentados este dois operadores, pois na
implementacdo do algoritmo que sera proposto neste trabalho utilizou-se a codificagdo real e

esses dois operadores genéticos.

- Recombinac&o Linear: O operador de Recombinacdo Linear € bastante simples e

(2.t)

consiste em: dados dois individuos (pais) )g‘“) e X7 nageragdo t, os descendentes

sa0 obtidos como:
O,5(Xi(l’t) + Xi(Z,t))’ (:L5Xi(l,t) _ O,5Xi(2’t)) e (_ O,5Xi(1’t) +:L5Xi(2,t)) (4.1)

Desta forma, um dos trés descendentes é eliminado por torneio ou aleatoriamente.

- Mutagdo Aleatéria: este € 0 esquema mais simples de mutacdo e consiste em criar
uma solucéo yi‘l’“l) de forma totalmente aleat6ria considerando todo 0 espaco de
busca. Isso é feito da seguinte maneira:

yaen = r (Xi(U) i} Xi(L)) (4.2

sendo I, um nimero aeatorio entre [0, 1] e os subindices U e L indicam os limites

superior e inferior, respectivamente, do espaco de busca.

No capitulo a seguir, sera apresentada a forma em que os Algoritmos
Evolucionérios, em especial os Algoritmos Genéticos, podem ser aplicados em
problemas de otimizagéo multiobjetivo.



CAPITULOS5

ALGORITMOSEVOLUCIONARIOS
MULTIOBJETIVOS

5.1 Introducéo

No capitulo anterior, foi apresentado o Algoritmo Evolucionério conhecido como
Algoritmo Genético. Neste agoritmo pode-se perceber que, na busca da solucéo 6tima do
problema, uma populagcdo de solugbes é processada em cada iteracd ou geracdo. Esta
caracteristica do Algoritmo Genético ou de outra técnica evolucionéria faz com que estes
algoritmos sejam naturalmente adequados para a determinacdo de varias solugdes. Sendo
assim, pode-se afirmar que na resolucdo de problemas de otimizagdo multiobjetivo, os
Algoritmos Evolucionarios s80 mais vantajosos em relacdo, por exemplo, aos métodos
classicos que ndo foram projetados para trabalharem com multiplas solugdes. Na secéo 3.4 do
capitulo 3 foram vistos duas metas importantes da otimizagdo multiobjetivo, que sdo:

1- Encontrar um conjunto de solugdes o mais proximo possivel da fronteira de Pareto;

2- Encontrar um conjunto de solugdes que estejam relativamente bem espagados.
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Em relagdo a primeira meta, como os Algoritmos Genéticos trabalham com uma
populacdo de solugdes, é possivel realizar algumas mudancgas na teoria do Algoritmo Genético
basico (visto no capitulo anterior), com o intuito de fazer com que esta técnica obtenha uma
populacdo de solucbes Pareto étimas no final de uma Unica simulagdo do algoritmo.
Aperfeicoando o Algoritmo Genético paratrabalhar neste sentido, evita-se 0 uso repetitivo da
otimizagcdo mono-objetivo para obter apenas uma solugdo Pareto 6tima em cada simulacdo do
algoritmo. Outra vantagem deste procedimento é a de eliminar a utilizagdo de, por exemplo,
parémetros (pesos) necessarios para transformar um problema de otimizac&o multiobjetivo em
mono-objetivo, estratégia que € utilizada pelos métodos cléssicos e que fornecem apenas uma
Unica solugdo Pareto 6tima, ja que, cada conjunto de pesos esta associado a uma solucéo
particular na fronteira de Pareto. Sendo assim, uma maneira de encontrar multiplas soluces
Pareto Gtimas utilizando métodos cléssicos, seria realizando vérias resolucbes do problema
utilizando em cada resolugéo diferentes valores de pesos (DEB, 2004).

A segunda meta da otimizagdo multiobjetivo é t& relevante quanto a primeira, pois
obtendo-se um conjunto bem distribuido na fronteira de Pareto, obtém-se uma maior
alternativa de escolha da solucéo 6tima, ja que, é possivel encontrar um conjunto de solugdes
Pareto 6timas concentradas e com poucas variagdes entre as solucbes. Sendo assim, além de
encontrar solucfes ndo-dominadas na populacdo, na otimizagdo multiobjetivo, é necessario
preservar a diversidade entre estas solugdes. Até o momento, ndo foi apresentado nenhuma
estratégia de preservar a diversidade entre as solu¢bes em uma populagdo, no entanto, na
literatura existem diversas maneiras de fazer esta manutencdo da diversidade. A estratégia
utilizada para manter a diversificacdo da populacdo € introduzir no algoritmo funcdes que
avaliam a densidade de solugdes por regides do espaco de busca e, desta maneira, é possivel
dar preferéncia a solugdes que preencham regides menos densas (BARDANACHVILI, 2006).
Em Deb (2004), por exemplo, podem ser encontrados alguns operadores de nicho que
realizam esta manutencdo da diversidade populacional. Sendo assim, € possivel acoplar aos
algoritmos evolucionarios alguma estratégia de diversidade e, com isso, apds algumas
geracOes do algoritmo, fazer com que as metas da otimizagcdo multiobjetivo sejam atendidas,
ou seja, a populagdo convirja proxima a fronteira de Pareto 6tima e, além disso, possua uma

boa distribuicdo das solucdes.
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Neste capitulo, apresentam-se alguns algoritmos evolucion&rios multiobjetivos, em
particular, os que utilizam as idéias dos Algoritmos Genéticos. Sendo assim, descrevem-se
algumas modificagdes que podem ser realizadas em um Algoritmo Genético bésico a fim de
encontrar multiplas solugdes Pareto 6timas. Especificamente, serd apresentada em detalhes a
técnica denominada NSGA-I1 (por seu acrénimo em inglés) que requer a incorporagdo de um
Algoritmo Genético que melhore a qualidade das solucfes ndo-dominadas durante o0 processo
iterativo. A énfase dada a esta técnica esta relacionada a sua utilizagdo como base principal
para 0 desenvolvimento deste trabalho. No entanto, podem-se utilizar outros algoritmos
evolucionarios multiobjetivos para a obtencéo das solucdes Pareto Gtimas.

5.2 Algoritmos Evolucionérios Multiobjetivos

Na literatura especializada, encontram-se uma variedade de algoritmos evolucionérios
multiobjetivos. No entanto, analisar em detalhes todas as técnicas existentes é considerado
uma tarefa invidvel neste trabalho. Sendo assim, serdo citados alguns algoritmos
evolucionarios multiobjetivos que podem ser encontrados em (DEB, 2004). Entre os

principais algoritmos evolucionarios multiobjetivos estéo:

- VEGA (acrbnimo do termo inglés Vector Evaluated Genetic Algorithm),
implementado por Schaffer (SCHAFFER, 1984) foi o primeiro Algoritmo Genético
Multiobjetivo para encontrar um conjunto de solugbes ndo-dominadas;

- MOGA (acronimo do termo inglés Multiple Objective Genetic Algorithm) foi
introduzido por Fonseca e Fleming (FONSECA; FLEMING, 1993);

- NPGA (acronimo do termo em inglés Niched-Pareto Genetic Algorithm) foi
proposto por Horn e outros (HORN et a., 1994);

- NSGA (acronimo do termo em inglés Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm)
foi implementado por Srinivas e Deb (SRINIVAS; DEB, 1994);
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- NSGA-II (do inglés: Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm) esta técnica
foi sugerida por Deb e outros (DEB et a., 2000a e 2000b);

- Outros algoritmos;

De modo geral, os agoritmos apresentados se baseiam em adaptacOes para que se
continue a utilizar as trés operaghes basicas de um Algoritmo Genético, ou seja, a selecdo,
recombinacdo e mutacdo. Uma adaptacdo especial é feita na operacdo de selecéo que depende
da funcdo de aptiddo. No agoritmo VEGA, por exemplo, foi empregada a idéia de dividir a
populacdo de cada geragcdo em M vetores, onde cada vetor se aplica a uma fungdo objetivo nas
comparacOes das aptiddes. Outro exemplo de algoritmo que foi citado € 0 NSGA que trabalha
dividindo a populagdo em frentes ndo-dominadas e atribui um valor maior de aptiddo as
frentes de dominancia de melhor qualidade. Além disso, as comparagdes sdo complementadas
por func¢des que avaliam a densidade de solugdes por regides com o intuito de dar prioridade a
preencher regides menos densas. Entre os algoritmos citados, estd 0 NSGA-II e, como foi
comentado, este sera apresentado em detalhes por ser 0 agoritmo base da implementacdo
realizada neste trabalho. O NSGA-I1I é citado como uma técnica que obtém um dos melhores
desempenhos e, este operador, é considerado elitista e contém vérias diferencas em relacdo ao
NSGA comentado anteriormente. Dentre essas diferencas, o NSGA-Il passa a avaiar a
densidade das solugBes no espaco objetivo através da Disténcia de Aglomeragdo (Crowding
Distance), diferente do NSGA que avalia a densidade das solucfes no espaco das variaveis
(BARDANACHVILI, 2006). A seguir, dedica-se uma secdo completa para a apresentacéo do
NSGA-II.

5.3 Algoritmo Genético Elitista Baseado em um Ordenamento
Nao-Dominado (NSGA-I1)

Como o proprio nome sugere, 0 NSGA-II é classificado como elitista e incorpora um
mecanismo de preservacdo das solugdes dominantes através de vérias geraces do Algoritmo
Genético. O processo se inicia a partir de uma populagéo (P) com N individuos (Pais) obtidos
aleatoriamente, ou também, através de uma heuristica construtiva. As seguintes geracdes so
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obtidas usando mecanismos modificados de selecéo, recombinacdo e mutacdo definidas pelo
Algoritmo Genético bésico.

Antes de apresentar todo o processo iterativo do NSGA-II € importante recordar que,
no capitulo 3 foi apresentado o Método de Kung que € capaz de classificar uma populacéo de
individuos em frentes ndo-dominadas. Desta forma, € possivel determinar a qualidade dos

individuos da populacéo baseando-se na frente a qual pertencem.

Outro conceito necessério para a apresentacdo do Algoritmo NSGA-1I € a definicdo de
um operador que permite estimar a densidade de solucdes ao redor de uma solugéo particular
na populacdo. Este conceito é a Disténcia de Aglomeracéo (Crowding Distance) e sera visto a
Seguir.

5.3.1 Distancia de Aglomeracao

Os algoritmos multiobjetivos buscam encontrar o maior niUmero possivel de solugdes
gue pertencam a frente de Pareto. Portanto, é necessario que a populacdo se mantenha a mais
diversificada possivel. A Distancia de Aglomeracdo permite quantificar o espago ao redor de
uma solucdo i . Paraisto, deve-se calcular o perimetro do hipercubo formado pelas soluces
vizinhas a i que estéo localizadas na mesma frente de dominancia. Para fins de
exemplificagdo, considere a figura 5.1 que mostra um problema de minimizacdo com dois
objetivos. Nafigura, os circulos cheios representam solugdes que pertencem a melhor frente e
os circulos vazios sdo solugdes que fazem parte de uma frente de qualidade inferior, para este
exemplo, a Disténcia de Aglomeracdo da solucéo i € dada por:

(i+1) (i-1) (i-1) (i+1)
d = fl B fl fz B fz

| max min max min
fl - fl fz - fz

(5.1)

Na expressio (5.1), f™, ™, f™ e f,"" representam os valores maximos e
minimos sobre todo espaco solucdo para as fungBes objetivo f, e f,. Esta expressdo

representa 0 semiperimetro do retangulo pontilhado da figura. Sendo assim, pode-se afirmar
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gue para um conjunto de solugdes, a solucdo que introduz o maior nivel de diversidade é
aquela com maior distancia de aglomeragao.

A
fa
O
@ O
| O
i-1
4 Q_ ______ =
. ) | |
f2(| D _ f2(|+l) l .
fzmax_ fzmin I O : i+1
Y l_ _ _ _ _ _ _ Q
@
>
» > fy

(i+1) (i-1)
fl - fl

max min
fl - fl

Figura5.1: Distancia de aglomeracdo paraa solucéo i.

A seguir, é apresentado o algoritmo que calcula a Distancia de Aglomeracdo para as
solucdes de uma determinada frente de dominancia (DEB, 2004).

1. Seja n 0 nimero de soluces em uma determinada frente de dominéncia. Para
cada solucéo i pertencente a esta frente de dominancia, atribuir inicialmente

umadistancia d, =0;

2. Para cada fungdo objetivo f, com k =1,2,K,|, ordenar o conjunto de solucdes

em ordem crescente de f,, ou sgja, encontrar o vetor de indices | .
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3. Para k =1,2,K,I atribuir uma grande disténcia para as solucdes extremas do

vetor 1%, ou sga, d«=d.=¥, e paa todas as outras solucdes

] =2,3K,n- 1 calcular:

(%) (5
fK11 - fK11

I max min
PO f)

(5.2)

O elemento | JK do vetor de indices representa a j-ésima solugdo no conjunto ordenado
crescentemente em relagio a f,. Assim, 1, e 1 representam, respectivamente, o menor e
maior valor para a funcéo objetivo f,. Como jacitado, em (5.2) os parametros f™ e f™
representam os valores maximos e minimos sobre todo o espaco de solugdes para a k-ésima
funcéo objetivo.

Ordenando o conjunto de solugbes em frentes de dominancia e atribuindo uma

Distancia de Aglomeracdo para cada solugdo das frentes, pode-se definir a seguir o método de
selecéo usado no NSGA-II.

5.3.2 Selecao por Torneio Segundo a Distancia de Aglomeracéo (< c)

Este procedimento equivale a selecdo usada no Algoritmo Genético bésico. Consiste
em comparar duas solucdes, das quais, cada uma, possui duas caracteristicas:

1 — Um grau de ndo-dominancia r, (valor atribuido a solugdo baseado na frente de

dominancia a qual pertence, solugdes da mesma frente possuem o mesmo grau);
2 —Umadistancia de Aglomeragdo d, (vista anteriormente).
Destaforma, defini-se a selecéo (< ¢) como:

Definicdo: Uma solugdo i vence um torneio com outra solugdo j se qualquer uma das

seguintes condi¢des é verdadeira:
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1 - Seasolugdo i tem um melhor grau, ou sgja, 1; <r,;

2 — Se tém 0 mesmo grau, mas a solugdo i tem uma melhor Distancia de Aglomeragéo

queasolugdo j,ousga, r, =r; ed >d;.

Conhecendo-se a selecdo (< ¢), podem-se determinar os descendentes finais para o
NSGA-II. Isto é mostrado a seguir.

5.3.3 Determinacao dos Descendentes Finais

Como visto anteriormente, 0 inicio do processo para a determinagdo dos descendentes
finais acontece a partir de uma populacdo (P) com N individuos (Pais) obtidos aleatoriamente,
ou também, através de uma heuristica construtiva. A proxima populacdo (F) também com N
individuos (Filhos) é criada a partir da populacdo atual (P). Para criar a populagéo (F), sdo
selecionados aleatoriamente N pares de individuos da populagdo atual (P) e cada par compete
entre si através de um torneio e em cada torneio vence o individuo que faz parte da frente de
dominancia de melhor qualidade. Caso as alternativas que competem entre si pertencam a
mesma frente, entdo ganha o individuo que introduza o maior grau de diversidade na
populagdo em construgdo (F). Com este procedimento, selecionam-se todos os N individuos,
e 0s operadores de recombinagdo e mutacdo sdo realizados de maneiras idénticas aos
realizados no Algoritmo Genético basico e, apds a aplicacdo destes operadores, é gerada a
populagdo (F) com N individuos (Filhos). E importante mencionar que os vencedores de cada
torneio s80 0s Unicos permitidos a obter descendéncia. Desta forma, espera-se que as
informagdes genéticas das alternativas dominantes estejam presentes nas seguintes geraces e
atraia o resto da populacgo para suas vizinhangas (PENUELA; GRANADA, 2007).

ApGs a criacdo da populacdo (F) usando a populacdo (P), a0 invés de encontrar as
frentes ndo-dominadas de (F), primeiramente as populagdes (P) e (F) sdo unidas para formar
uma nova populagdo (R) agora com tamanho 2N. Ent&o, a populacdo inteira (R) é ordenada
em frentes de dominancia. Embora este procedimento exija um esforco maior se comparado
com apenas ordenar a populagdo (F), isto permite uma verificagdo global de ndo-dominéncia
entre os individuos (Pais) e (Filhos). Assim que o ordenamento ndo-dominado dos 2N
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individuos de (R) é redlizado, esta nova populagéo estara ocupada por soluces com diferentes
frentes ndo-dominadas. A conformacao da populacéo final € feita com os individuos de (R) e
inicia com a melhor frente ndo-dominada e continua com as solugbes da segunda melhor
frente ndo-dominada, em seguida com as solugdes da terceira melhor frente ndo-dominada e
assim por diante. Como o tamanho da populacdo (R) € 2N, e a populacéo final deve ser de
tamanho N, nem todas as frentes de (R) poderdo estar presentes na populacdo final. Sendo
assim, quando a ultima frente de (R) é considerada para conformar a populagdo final, pode
existir solugdes nesta frente que ultrapassem o tamanho N da populacéo final. Portanto, caso
isto acontega, € necessario eliminar individuos da Ultima frente selecionada. Isto é feito
eliminando os individuos com menor Disténcia de Aglomeracdo. Enfim, apds todos esses
passos os descendentes finals sGo gerados. A figura a seguir, esquematiza os procedimentos do
NSGA-II.

Selegéo Frente 1
Recombinagéo

Mutacao

I::>

Classificar

I::>

Reunir

Frente 2

Frente 3

Descendentes
Finais

Pais (P) Filhos (F)

Rejeitadas

Frente n

Figura5.2: Esquemética dos procedimentos do NSGA-I1.

A seguir, apresenta-se 0 pseudocodigo que sintetiza os procedimentos do algoritmo
NSGA-II.
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5.3.4 Pseudocédigo para o NSGA-I|

1 — Gerar uma populacéo P de tamanho N;

2 — ldentificar as frentes de dominancia e avaliar as Distancias de Aglomeracéo em

cada frente;

3 — Usando a Sele¢cdo (< c), recombinacdo e mutagdo, gera-se uma populagéo de

descendentes do mesmo tamanho de P;

4 — Reunir Pais e Filhos em um conjunto de tamanho 2N e classificdlos em frentes de

dominancia;

5 — Determinar os descendentes finais selecionando as frentes com melhor grau de
dominéncia. Se o limite de tamanho N é superado, eliminar as solugdes com menor

Distancia de Aglomeracdo na ultima frente selecionada;

6 — Se o critério de convergéncia é atingido, fim do processo. Caso contrario, retornar

a0 passo 3.

Até o momento, ndo foi comentado nada sobre o0s casos onde aparecem individuos
infactiveis na populacéo. Para estes casos, devem-se utilizar estratégias que possibilitem tratar
de forma adequada os individuos com estas caracteristicas. No capitulo a seguir, apresentam-
se alguns métodos de manipulagdo de restricdes usando Algoritmos Evolucionarios. Em
problemas de otimizacdo restrita o aparecimento de individuos infactiveis é bastante comum,
sendo assim, serdo apresentadas algumas formas de lidar com estes tipos de individuos.



CAPITULO®6

ALGORITMOSEVOLUCIONARIOSPARA
PROBLEMASRESTRITOS

6.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentadas sucintamente algumas formas de trabalhar com
problemas restritos usando Algoritmos Evolucionérios, em especial, os Algoritmos Genéticos.
Inicialmente, € feita uma introducdo em que é mostrado como a presenca de restricdes
dificulta consideravelmente a resolucdo de determinados problemas. E feita também uma
breve andlise das maneiras de lidar com problemas restritos, e desta forma, verifica-se
algumas vantagens e desvantagens oriundas de cada uma destas estratégias.

Inicialmente, os Algoritmos Genéticos eram aplicados com sucesso em problemas de
otimizacdo sem a presenca de restrigées. No entanto, foi uma questdo de tempo para surgirem
as primeiras utilizacbes da técnica na resolucéo de problemas restritos e, ndo € para menos,
pois a maioria dos problemas de otimizagéo real envolvem restrigdes (CASTRO, 2001). Um
determinado empreendimento, por exemplo, precisa satisfazer um conjunto de restricdes
relevantes para obtencdo de sucesso na sua realizagdo. Em problemas cientificos também néo

é diferente, pois geralmente estes problemas ficam sujeitos a planos limitrofes, dependéncias
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numéricas e outras restricdes que devem ser obedecidas, caso contrario, a solucdo obtida &
considerada infactivel (LINDEN, 2006).

Apesar de ter sido apresentada no capitulo 2, apresenta-se novamente a formulagéo
geral paraum problema de otimizagdo restrito (KOZIEL; MICHALEWICZ, 1999):

Otimizar f(X)  x=(x,K,x)I R’ (6.1)

sendo x1 F i S. A funcdo objetivo f esta definida no espaco de busca Si R"e o conjunto
F i Sdefine a regido factivel. Usualmente, o espago de busca S esta definido como um

retdngulo n-dimensional no R" (dominio das varidveis definidas pelos seus limitantes

inferior e superior):
[()Ex £u(i), 1£i£n (6.2

enquanto que aregido factivel F I S estadefinida pelo conjunto de m restriges adicionais
(m31):

g,(x)£0, Paa  j=1K.q (6.3)

h(X) =0, paa  j=g+LK,m (6.4)

As restrigdes de desigualdade que assumem valor igual a zero, ou segja, g, (>'<) =0 no

6timo global do problema sdo chamadas de restri¢fes ativas.

A presenca de restrigdes em um problema de otimizagdo aumenta consideravel mente a
dificuldade na resolugéo deste problema Estas dificuldades estdo relacionadas com a
guantidade de limites nas varidveis de decisdo, os tipos de restricdes envolvidas, as
interferéncias entre as restricdes e a inter-relagdo entre as restricdes e a funcdo objetivo
(VENKATRAMAN; YEN, 2005).
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Para se ter uma idéia das dificuldades envolvidas em problemas restritos, é feita a
andlise de um exemplo numérico. Considera-se 0 exemplo abaixo, semelhante a0 apresentado
em (VENKATRAMAN; YEN, 2005):

Minimizar f(X)=x, - X, (6.5)

sendo que as duas variaveis de decisdo esté definidas no intervalo [0,1], ou seja, O£ x, £1 e
O£ x, £1. Sem a presenca de mais nenhuma restricdo adicional, o valor 6timo acontece
quando x, =0 e x, =1, ou sgja, f(X) =-1. Agora, acrescenta-se a0 problema uma restricao
adicional h(x) dada por x, +x,=05. Neste caso, 0 novo valor 6timo ser4 dado por
f(X) =-0.5 quando as varidveis de decisio assumem os valores x, =0 e x, =0.5. No
entanto, analisando os problemas com e sem a restricdo h(X), pode-se verificar que a
quantidade de soluges factiveis no problema que contém a restricdo h(x) diminui

drasticamente. Este fato pode ser verificado nas figuras 6.1 e 6.2 que mostram as regioes

factiveis dos problemas com e sem a restricéo.

X

I?onto
Otimo
Regido
Factivel

Figura 6.1: Representacdo gréfica do problema sem a presenca darestricdo h(x)
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X2
2
I?onto
Otimo e
1 Regl a0
% Factivel
0.
-1 0 0.5 1 2
X
Nf
-1

Figura 6.2: Representacdo gréfica do problema com a presenca da restricdo h(x)

Portanto, fica evidente que a dificuldade na solugdo de um problema pode ser
significantemente aumentada quando o nimero de restricdes cresce ou quando os tipos de

restri¢cbes envolvidas sGo complexas.

Problemas altamente restritos apresentam grandes dificuldades na obtencdo de sua
solugdo. Em tais problemas, encontrar uma Unica solugdo factivel pode ser considerado uma
tarefa bastante trabalhosa. Diante disto, pode-se discutivelmente afirmar que a obtencdo de
uma solucédo factivel prevalece apriori sobre otimizar a fungéo objetivo. Problemas com estas
caracteristicas sd0 tratados como problemas de satisfagdo de restrigdes e varios Algoritmos
Evolucionérios tém sido propostos para resolvé-los eficientemente. O desafio principal ao se
trabalhar com problemas altamente restritos é realizar a manipulaco das restricdes e da
funcdo objetivo simultaneamente. Os métodos de manipulagdo de restricdo tém direcionado a
uma variedade de projetos de formulacdo da aptiddo para cada individuo na populagéo
dependendo do valor de sua funcdo objetivo e de sua satisfagdo de restricéo
(VENKATRAMAN; YEN, 2005). Vérias técnicas de manipulagdo de restricdes usando
Algoritmos Evolucionérios tém sido propostas para resolver problemas de otimizacdo restrita

e algumas das mais relevantes seréo apresentadas a seguir.
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6.2 Algoritmos Evolucionéarios para Resolver Problemas
Restritos

Ao resolver problemas de otimizagdo redtritos, um dos primeiros procedimentos
proposto € de simplesmente eliminar da populacdo individuos que representam soluctes
infactiveis. Este procedimento pode ndo ser muito eficiente quando a regido factivel é muito
peguena se comparada a0 espaco de busca total. Neste caso, a populagdo inicial pode ser
totalmente infactivel e, destaforma, inviabilizar a evolucéo do algoritmo. Outro fato agravante
em utilizar tal procedimento acontece principalmente, quando se trabalha em espagos de busca
N&o-convexos e, neste caso, depois de gerada a populacdo inicial a aplicagcéo dos operadores
genéticos pode dar origem a uma grande quantidade de individuos infactiveis, exigindo desta
forma um grande esforco computacional para a composi¢cao da nova populagdo (LINDEN,

2006). Ede fato é mostrado nafigura a seguir.

® solucdo factivel
B solucgdo infactivel
A solugdo Gtima

Regido Factivel
° % (ndo-convexa)

Figura 6.3: Geracdo de solucdo infactivel apds aplicacdo do operador genético

Na figura, representa-se a geracdo da solugdo infactivel (quadrado) a partir das duas
solucBes factiveis (circulos). Pode-se observar que apesar da solucdo gerada ser infactivel, ela

estd mais proxima da solugdo étima (tridngulo).

Por todos estes motivos, é importante entender que solucdes infactiveis muitas vezes
ndo devem ser excluidas de todo processo de busca. De uma forma geral, € desgjavel que



Capitulo 6: Algoritmos Evolucionérios para Problemas Restritos 84

solucdes factiveis tenham preferéncia sobre as infactiveis no processo de busca, no entanto,
algumas solugdes infactiveis estdo muito proximas daregido factivel e possuem caracteristicas
interessantes em termos de avaliagdo. Caso tais solugdes puderem participar da geracéo da
nova populagdo no processo de busca do Algoritmo Genético possivelmente serdo encontradas
mais rapidamente solugdes melhores para o problema (LINDEN, 2006).

Nos ultimos anos, 0s pesquisadores tém desenvolvidos uma grande quantidade de
Algoritmos Evolucionérios para resolver problemas de otimizag8o restrita. Sendo assim, é
possivel categorizé-los em diferentes grupos (VENKATRAMAN; YEN, 2005):

Métodos Baseados em Funcgdes de Penalizagéo;
Métodos Baseados na Preferéncia de Solugdes Factiveis sobre as Infactiveis;
Métodos Baseados em Otimizacéo Multiobjetivo.

6.2.1 M étodos Baseados em Funcdes de Penalizacéo

Em uma grande parte das aplicagdes sdo empregados os métodos baseados na
penalidade dos individuos infactiveis, procedimento também muito utilizado na otimizagéo
classica e et entre os primeiros métodos usados para manipular restricdes usando
Algoritmos Evolucionérios. Nestes métodos, os individuos sdo penalizados baseados em suas
violagdes de restricbes. A penalidade imposta nos individuos infactiveis pode variar desde a
rejeicdo completa dos individuos infactiveis até o decréscimo de sua aptiddo baseado no grau
de violagdo das restrigdes destes individuos. Existem diferentes tipos de funcéo penalidade
baseados nestes principios (VENKATRAMAN; YEN, 2005). A seguir, sdo discutidos

sucintamente alguns dos principais tipos de métodos baseados na penalidade.

Primeiramente, apresenta-se 0 método de penalidade denominado Método da ” Pena de
Morte”. Neste método, as solucbes infactiveis ndo sdo consideradas para a geragdo da nova
populacdo, e esta é a maior penalidade que pode ser imposta a uma solucéo infactivel. Do
ponto de vista da complexidade de implementacéo, pode-se afirmar que o0 Método da “Pena de
Morte” € bastante simples de ser implementado (VENKATRAMAN; YEN, 2005). No
entanto, este método possui a grande desvantagem de ndo aproveitar nenhuma informagéo de
individuos infactiveis para guiar a busca a solugdo 6tima e, como ja comentado, abolir
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completamente a presenca de solugdes infativeis no processo de busca pode ser uma opgao
ndo muito eficiente. Este método pode ser eficiente quando a regido factivel for convexa e

ocupar uma grande parte do espaco de busca, caso contrério, ndo é aconselhavel utilizé lo.

Um procedimento comum no método das penalidades € associar um valor numerico
referente a cada restricdo ndo satisfeita penalizando o individuo infactivel com este valor,
desta forma, diminui-se proporcionalmente a aptiddo destes individuos. Basicamente, este
procedimento significa modificar a funcéo objetivo da seguinte forma (VENKATRAMAN;
YEN, 2005, LINDEN, 2006):

obj(X) = f (%) +Q 1, (X) (6.6)
j=1
sendo:
f(X) valor atual da func&o objetivo;
r; coeficiente de penalidade paraarestricdo | ;
C, (>'<) grau de violagZo darestricio j correspondente ao individuo x;
obj (X) funcdo objetivo modificada apds adicionar a penalidade;

Sendo assim, penalidade € uma soma dos pesos das violagOes das restricdes. Neste
trabalho, sem perda de generalidade, considera-se a minimizagdo da fungdo objetivo, anédo ser
gue o contrario seja especificado. O procedimento de penalizacdo definido pela expressao
anterior, da origem a diferentes métodos de penalidades, que sdo apenas particularidades do
procedimento em questdo. Tais métodos podem ser divididos em:

- Método de Penalidade Estética
- Método de Penalidade Dinamica
- Método de Penalidade Adaptativo

No método de penalidade estética, como o proprio nome ja diz, a penalizagdo é
definidaapriori e ndo se altera com a execugao do algoritmo.
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O sucesso do método de penalidade estética depende da escolha dos coeficientes de
penalidade para as restricbes. Estes coeficientes devem ser determinados baseados nas
dificuldades das restrigdes (VENKATRAMAN; Y EN, 2005).

No método de penalidade dinamica, define-se uma penalidade que evolui com o tempo
de execucdo do algoritmo. No inicio do algoritmo usam-se penalidades menores, pois ainda
necessita-se de solugdes infactiveis de boas caracteristicas genéticas para permitir 0 progresso
da populacdo. Conforme o processo evolui, as solugdes tendem a melhorar e,
conseguentemente, aumenta-se gradativamente a penalidade, ja que diminui a necessidade de
solucBes infactiveis para a convergéncia a solucdo 6tima (LINDEN, 2006). No entanto, a
dificuldade envolvida na calibracdo de muitos pardmetros para 0 méodo da penalidade
dindmicatem limitado significantemente sua aplicabilidade.

No método de penalidade adaptativo, em vez de ser usada uma penalizacdo fixa,
utiliza-se a populagdo corrente como uma avaliacéo para a modificagdo da penalizagcdo. Uma
maneira de definir esta modificagdo neste método consiste em diminuir a penalizagdo quando
a maioria dos individuos da populacéo pertence a regido factivel e aumentar a penalizacdo
caso contrario (LINDEN, 2006).

Uma das desvantagens dos métodos apresentados estd na exigéncia da utilizacdo de
par@metros que devem ser calibrados para cada problema. Ao penalizar um individuo
infactivel diminui-se de alguma forma a aptiddo deste individuo. Um dos problemas de
simplesmente designar uma baixa aptidéo arbitraria a individuos infactiveis, esta no fato da
ndo diferenciacdo da qualidade destes individuos, ou sgja, existem individuos que estéo
proximos da regido factivel e alterando uma ou outra condicdo desrespeitada, representam
solugdes de boa qualidade. Portanto, deve-se tratar de forma diferenciada individuos
infactiveis de acordo com sua qualidade relativa. Tratando relativamente os individuos
infactivels, pode-se garantir que ao realizar uma busca dentro da regido infactivel, o
Algoritmo Genético através dos operadores genéticos encontre aregido factivel.

Podem-se resumir algumas caracteristicas relacionadas aos métodos de penalidade como
(RICHARDSON et al., 1989):
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- pendliidade que sdo funcBes da disténcia da regido factivel possuem melhor
desempenho do que aquelas penalidades que sdo simplesmente fun¢es do nlmero de
restri¢cdes violadas;

- para problemas que possuem poucas restricdes e poucas solugdes factiveis, as
penalidades que sdo simplesmente fungBes do nimero de restricbes violadas ndo

fornece garantia de encontrar solugdes factiveis;

- guanto mais precisa for a penalidade estimada, melhor pode ser a qualidade das

solugdes encontradas;

6.2.2 M étodos Baseados na Prefer éncia de Solucbes Factiveis sobre as
Infactiveis

Pode-se afirmar que é importante a existéncia de uma ordenacdo bésica para assegurar
que o pior individuo que respeita todas as restricbes tem melhor aptiddo do que o melhor
individuo infactivel. Afinal, qualquer solucdo factivel deve ter preferéncia sobre aquela
solucdo que € infactivel. No entanto, isto pode ser violado definindo uma regido bem proxima
daregido factivel, ou sgja, pode-se definir umatolerancia d de violagdo de restricdo aceitével
e, desta forma, se um individuo for “levemente” infactivel respeitando esta tolerancia este
individuo pode ser considerado como factivel. Isto é bastante interessante, pois desta forma
utilizase informagdes de solugbes que sdo quase factiveis e que podem apresentar
caracteristicas interessantes para a evolucéo do algoritmo (LINDEN, 2006).

Baseado no principio que solugbes factiveis devem ter melhor aptiddo que um
individuo infactivel, surge os métodos baseados na preferéncia de solugdes factiveis sobre as
infactiveis. Nestes métodos, as solucgdes factiveis dominam as infactiveis e, desta maneira,
solugdes que respeitam todas as restrigdes dos problemas ter&o valores de aptidéo superiores
aos individuos que ndo respeitam. Uma maneira de realizar tal procedimento foi proposta em
(POWELL; SKOLNICK, 1993), onde as solugdes factiveis foram avaliadas no intervalo

(- ¥,1) baseadas nos valores da funcéo objetivo, e as solucdes infactiveis foram avaliadas no

intervalo (1, ¥) baseadas nas violagdes de restricdes e, com isso, as solugdes eram ordenadas
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considerando estes valores dos intervalos. Consequentemente, neste método, todas as solugdes
factiveis dominam as infactiveis (obviamente, considera-se um problema de minimizag&o).
SolugBes infactiveis sdo comparadas baseadas em suas violagfes de restricbes, enquanto
solucdes factiveis sGo comparadas baseadas em seus valores de fungdo objetivo. Analisando
este método podem-se observar as seguintes caracteristicas (VENKATRAMAN; YEN, 2005):

- contanto que nenhuma solucdo factivel é encontrada, a fungéo objetivo ndo interfere
no ordenamento dos individuos;

- existindo a combinagdo de solucbes factiveis e infactiveis na populacdo, as solucdes
factiveis seréo ordenadas a frente das solugdes infactiveis;

- solucdes factiveis serdo ordenadas baseadas em seus valores de fungdo objetivo;

Em relagdo ao método apresentado, pode-se afirmar que a sua maior desvantagem esta
relacionada com a perda da diversidade que fica definido explicitamente como parte da
selecdo dos individuos. Esta desvantagem fica evidente em problemas multimodais e, neste
caso, 0 Algoritmo Genético pode ficar restrito a uma regido do espaco de busca, ou sgja, a
perda da diversidade faz com que o algoritmo esteja suscetivel a ficar preso a 6timos locais
(VENKATRAMAN; YEN, 2005).

6.2.3 M étodos Baseados em Otimizacao M ultiobjetivo

Os métodos baseados em otimizacdo multiobjetivo, atualmente so de grande interesse
cientifico e formam o estado de arte dos agoritmos de otimizacdo restrita. Uma maneira de
abordar um problema mono-objetivo restrito através de uma filosofia multiobjetivo €
transformar o problema mono-objetivo em biobjetivo, ou seja, considerar como objetivos,
simultaneamente, a funcdo objetivo e o grau de violagdo de restricbes dos individuos na
populagdo. A figura a seguir representa esta idéia considerando a minimizagdo simultanea da
funcdo objetivo e das violaghes de restrigdes:
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Funcéo Objetivo

Solugdes Factiveis do

|
|
|
I
|
|
|
/ Problema Mono-objetivo
| Original

ESPACO DE BUSCA

/ Fronteira de Pareto 6tima

V(X) g

(Violagéo das Restricdes)

Figura 6.4: Problema mono-objetivo restrito abordado como multiobjetivo.

Na figura 6.4, como ja dito, mostra-se um problema mono-objetivo restrito abordado
através de uma filosofia multiobjetivo onde v(X) representa o grau de violagdo de restricdes e
f (X) éafuncdo objetivo original. Também é mostrada a frente de Pareto 6tima do problema
multiobjetivo, o ponto A que representa a melhor solugdo factivel do problema restrito

(minimo restrito) e o ponto B que representa o valor minimo considerando uma pequena

violagdo das restri¢des e aceitando uma margem de violagéo e .

E importante frisar que nos problemas do mundo real é pouco comum encontrar
restricOes rigidas (que devem ser obedecidas rigorosamente), ou seja, permite-se uma margem
de violag&o suave nas restrigdes e, consequentemente, obtém-se uma melhoria importante no
valor da funcdo objetivo. Portanto, o uso da otimizacdo multiobjetivo através de algoritmos
evolucionarios permite obter um conjunto com os melhores compromissos entre as fungdes
objetivos (pareto 6timo) envolvidas no problema. Sendo assim, todas as soluctes pertencentes

afronteira de Pareto 6tima que estdo entre os pontos A e B sdo de grande interesse.
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Abordar um problema mono-objetivo restrito com a filosofia multiobjetivo
apresentada, faz com que sgja analisado um aspecto interessante. Na figura 6.4 esta
representada a fronteira de Pareto completa, no entanto, apenas uma parte desta regido € de
maior interesse (regido entre os pontos A e B). Portanto, no processo de busca seria
interessante intensificar a busca nesta regi&o. Direcionar a busca para uma regido particular do
espaco de busca, possui vantagens, tais como: possibilidade de diminuicdo do esforco de
busca e obtencdo de uma melhor precisdo nas solu¢Bes ndo-dominadas. Como a busca €
direcionada para uma regido particular, fica clara a reducdo no esforgco de busca. Além disso,
COmo uma menor regido € buscada, espera-se que a densidade das solugdes obtidas seja maior
e, desta forma, aumenta-se a precisdo das solugdes obtidas (DEB, 2004). Existem estratégias
como o principio de dominancia por pesos, método de dominancia guiada, entre outras que
podem ser usadas durante o processo de otimizagéo para obter um conjunto de solucdes na
regido Pareto 6timade interesse. O método de dominéancia guiada, por exemplo, introduz uma
transformacdo dos objetivos através de uma soma ponderada e, desta maneira, o conceito de
dominancia € modificado possibilitando que diferentes processos enfoquem diferentes regides
de busca. Neste método, a funcdo ponderada de objetivos é definida como (DEB, 2004) apud
(BRANKE et al., 2000):

W (f (X)) = f,(X) + éa,-ﬁ&), para i =12,K,I (6.7)

=Lt

sendo a; o valor do ganho naj-ésima fungdo objetivo para a perda de uma unidade nai-ésima

funcdo objetivo. A expressdo (6.7) exige fixar uma matriz a contendo elementos 1 em sua
diagonal principal. Desta forma, o conceito de dominancia € definido considerando as fungdes
ponderadas W,, ou seja, para um problema de minimizaggo, uma solucéo X(1) domina outra
solucdo x(2) se Q, (f (>'<(1)) £Q. (f (>'<(2)) e esta desigualdade é edtritamente satisfeita para

pelo menos um objetivo.
A seguir, ilustrase 0 conceito do método aravés de um exemplo que pode ser

encontrado em (DEB, 2004; DEB et al., 2002a). Neste exemplo, considera-se 0 método para

duas fungdes objetivos (I = 2) e, deste modo, obtém-se as seguintes fun¢des ponderadas:

W(f,, f,)=f,+a,f, 6.8)
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W, (f,, f,) = f,+a,f; (6.9)

As equacdes acima poderiam ser expressas por:

a=5" e it ou Q=af (6.10)
é3-21 1 u

E interessante notar que as fungBes ponderadas (6.8) e (6.9) podem ser reescritas,
respectivamente, como:

W, (f,, f
fzz-ifl+M (6.11)
a; a;
f2 =-ay f1 +W2(f11 fz) (6-12)

Na figura a seguir, sdo representadas as linhas de contorno correspondente as duas

~ . ~ . 1
funcdes lineares acima passando pela solucéo A no espaco objetivo, sendo - — e - a,, 0s
ay,
coeficientes angulares dessas retas. Todas as solucbes pertencentes a regido em destague sao

dominadas por A de acordo com a defini¢do de dominancia dada anteriormente.

Regido
Dominada

ay

L
a,

f,

Figura 6.5: Regi&o dominada pela solugdo A usando a definigdo de dominancia modificada
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Por outro lado, considerando a definicdo de dominancia usual, ou seja, uma solugédo
X(1) domina outra solucdo x(2) se f(x(1) £ f(x(2)) e esta desigualdade é estritamente
satisfeita para pelo menos um objetivo; obtém-se a nova regido dominada pela solugcdo A
representada na figura a seguir. E interessante observar que a defini¢o de dominancia usual, €
a mesma dada para a dominancia modificada, no entanto, para a dominancia usual, considera-

se naexpressdo (6.10) amatriz a como sendo aidentidade.

Regiéo
Dominada

|-
Ll

f

Figura 6.6: Regido dominada pela solucéo A usando a definicdo de dominancia usual.

Portanto, fazendo-se um comparativo entre as regides mostradas nas figuras 6.5 e 6.6,
esta claro que a definicdo modificada de dominéncia permite tornar dominada uma regido
maior do que qualquer regido representada pela definicdo usual de dominancia. Assim,
utilizando uma regido maior proporcionada pela definicdo de dominancia modificada, a
fronteira de Pareto 6tima completa (dada pela definicéo de dominancia usual), pode se tornar
dominada a0 invés de ndo-dominada. Para mostrar esse fato, considera-se a figura a seguir

que mostra a fronteira de Pareto Gtima juntamente com os mesmos valores de a,, e a,

utilizados no exemplo dafigura 6.5.
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Fronteira de
Pareto 6tima

\ 4

Figura 6.7: Parte ndo-dominada da fronteira de Pareto Gtima.

Nesta figura, percebe-se que apenas as solucbes proximas ao ponto A da fronteira de
Pareto 6tima original, agora sdo ndo-dominadas. Assim, fica claro que parcelas da fronteira de
Pareto 6tima original € dominada (regido foradacurva E, - E,) pelas solugdes pertencentes a
curva E, - E, emdestaque. Portanto, espera-se que um algoritmo evolucionério multiobjetivo
encontre somente pontos da regido de preferéncia na fronteira de Pareto (pontos da curva
E, - E,), ou sgja, este método direciona a busca para uma regido particular da fronteira de

Pareto étima original. Desta forma, escolhendo valores apropriados para os elementos da

matriz a, aregido de interesse entre os pontos A e B da figura 6.4 pode ser priorizada.

Como ja& se afirmou, abordar um problema mono-objetivo restrito através de uma
filosofia multiobjetivo é bastante interessante e possui uma série de vantagens. Entre outras
caracteristicas que fazem com que a utilizacdo dos métodos de otimizagdo multiobjetivo
usando algoritmos evoluciondrios sejam mais vantajosos em relacdo a outros métodos usados

pararesolver problemas de otimizago restrita sdo:
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- Asrestri¢cdes que dominam o problema podem ser resolvidas de uma maneira natural,

ou seja, ndo é necessario formular fungbes objetivos penalizadas artificialmente.

- Pelo fato anterior, nd0 necessita de parametros de penalizacdo. Estes parametros
introduzem uma componente subjetiva na solugdo do problema

Neste trabalho, utiliza-se esta mesma abordagem multiobjetivo para desenvolver o

algoritmo proposto que sera apresentado no capitulo a seguir.



CAPITULO 7

ALGORITMO PROPOSTO

7.1 Introducao

Neste capitulo é apresentado o algoritmo proposto, ou seja, um Algoritmo Genético
que é especializado em resolver problemas altamente restritos e com variaveis continuas. No
capitulo anterior, foram apresentadas algumas estratégias utilizadas para resolver problemas
de otimizagdo restrita usando algoritmos evolucionérios e, desta forma, foram mostradas as
vantagens e desvantagens da utilizacdo de cada uma destas estratégias. De modo geral, as
aplicacOes destas estratégias apresentam algumas particularidades como:

- falta de elitismo;

- necessidade de escolha de paréametros que exigem conhecimentos prévios sobre
as caracteristicas do problema;

- ando garantia de obtencdo de soluces factiveis.
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A andlise das particularidades apresentadas serviu de motivacdo para a elaboracdo do
algoritmo proposto. O algoritmo proposto, tentar evitar algumas das desvantagens decorrentes
da aplicagdo de alguns métodos para resolver problemas restritos.

No agoritmo proposto é incorporado o elitismo e, além disso, ndo € necessario utilizar
parametros dependentes do problema ou qualquer outra componente subjetiva para resolver os
problemas. Sendo assim, buscou-se elaborar um algoritmo bastante genérico, mesmo o
Teorema da I nexisténcia do Almogo Grétis (No Free-Lunch Theorem) afirmando que nenhum
Algoritmo Genético sera eficiente na resolucéo de todos os tipos de problemas (WOLPERT;
MACREADY, 1997).

Finalmente, buscou-se elaborar um algoritmo que garanta o fornecimento de solugoes
factiveis através de uma busca exclusiva por factibilidade no inicio do processo. Tal
procedimento € bastante interessante para resolucdo de problemas altamente restritos. Na
Secado a seguir, apresenta-se detalhadamente este algoritmo.

7.2 Algoritmo Proposto

Entre os métodos apresentados para resolver problemas com restricdes, estdo 0s
métodos baseados na otimizacdo multiobjetivo e, como ja comentado, estes métodos sdo de
grande interesse. Sendo assim, no seu desenvolvimento, o agoritmo proposto utiliza a
estratégia multiobjetivo apresentada no capitulo anterior, ou seja, um problema mono-objetivo
de otimizagdo restrita € transformado em um problema biobjetivo. Portanto, o problema
modificado ter& dois objetivos, onde um é a func&o objetivo original f (X) e o outro é o grau
de violacdo das restricdes v(x). Assim, um objetivo considera a otimalidade e o outro a

factibilidade.

O agoritmo proposto é composto de duas fases. Na primeira fase, a funcéo objetivo
original é completamente desconsiderada e o problema de otimizagdo concentra-se somente
em minimizar o grau de violacdo das restrices v(x). Assim, o algoritmo encontra,
eventualmente, uma solugdo factivel, pois a busca é dirigida baseada somente na violagéo das
restricbes. Além disso, nesta fase utiliza-se a idéia da filosofia da programac@o por metas

lexicogréfico apresentada na secéo 3.6.3 do capitulo 3 como estratégia para minimizacdo do
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grau de violagdo das restrigdes. A segunda fase consiste em otimizar, simultaneamente, a
funcdo objetivo original e o grau de violagdo das restricbes usando um algoritmo
multiobjetivo.

7.2.1 Fasel: Algoritmo de Satisfacao das Restricoes

Nesta fase, a funcdo objetivo original € completamente desconsiderada e todo esforco
do agoritmo esta direcionado em encontrar uma Unica solugdo factivel. A cada individuo da
populacdo € atribuido um valor de aptiddo de acordo com 0 seu grau de violagdo das
restricbes. Posteriormente, utiliza-se uma estratégia elitista para assegurar que a solugdo com
menor violagdo de restricdes seja copiada para a geragdo seguinte. Esta fase permite obter uma
solucdo que satisfaca todas as restricdes, e representa uma solugdo Gtil no mundo real.

Na execucdo da primeira fase, utiliza-se um escalar de violagdo das restricdes para
representar o grau de desrespeito das restrigdes para cada individuo da populagéo e, com isso,
atribuir seu valor de aptidao. A seguir, mostra-se o procedimento adotado para a determinagéo
deste escalar.

- Escalar de Violacéo de Restrigcdo

Na formulagdo geral de um problema de otimizagdo restrito, edo envolvidas m
restricdes de desigualdade e igualdade. Sendo assim, afirma-se que a violagdo de restricdo de
um individuo é um vetor m dimensional, onde cada coordenada deste vetor representa a
violagéo de determinado individuo da populacéo a cada uma das restri¢cdes. Portanto, defini-se
aviolagdo do individuo x naj-ésimarestricdo como (VENKATRAMAN; YEN, 2005):

r 1max(0,9j(§<)) para j=1K,q
|

C (x) =

r _ (7.1
fmax(0,|hj(x)|-d) para i=g+LK,m

sendo que | | denota o operador de valor absoluto.
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Na expressdo (7.1) observa-se que as restricbes de igualdade (rigidas) foram
convertidas em restrigdes suaves utilizando uma toleréncia d . Desta forma, facilitase a

obtencao de solugdes que satisfaga as restricoes de igualdade h; ()'() :

Para dar atodas as restricdes 0 mesmo grau de importancia, cada violagéo de restricao
individual c; (X) calculada em (7.1) s& normalizadas. Isto é feito dividindo cada uma delas

pela maior valor de violagdo da restricdo correspondente de toda a populacdo. Primeiramente,
encontra-se a violagdo méaxima de cada restri¢éo na populacdo usando a seguinte expressao:

Crnac (1) = max ¢; (X) (7.2

Estes valores de méxima violacdo de cada restricdo em toda a populacdo sdo utilizados
para normalizar cada violagdo calculada em (7.1). Finalmente, as violagOes de restriches
normalizadas de cada individuo da populagdo sdo somadas e divididas pela quantidade de
restrigdes m, produzindo um escalar de violag@o para cada um destes individuos. Obviamente,

estes escalares assumirdo valores entre 0 e 1. Cada escalar é representado por v(x) e

calculado pela seguinte expressao:

& c(¥)

= .m0 3

m

Através da expressdo (7.3) calcula-se um Unico parametro que representa o grau de
violag&@o normalizada que abrange todas as restrigdes para cada individuo da populagdo. Este

escalar € denominado escalar de violagéo de restricao.

No préximo capitulo, serdo apresentados, detalhadamente, 11 problemas testes de
otimizacdo restrita que foram utilizados na verificagcéo da qualidade do Algoritmo Proposto.
No entanto, a seguir antecipa-se um destes problemas para exemplificar como é feito o célculo
dos escalares de violagdo de restricio de uma populagdo de individuos através dos
procedimentos vistos anteriormente. 1sto permite obter a fungdo de adaptacéo da fase um.
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Problema G5:
0,000002 ,
/X

2

Minimizar G5(x) = 3x, +0,000001x" + 2x, +

sa

rne x,-x,-055£0

r,°x,- X-05£0

r, © 1000sen(- x, - 0,25) +1000sen(- X, - 0,25) +894,8- x, =0
r, © 1000sen(x, - 0,25) +1000sen(x, - x, - 0,25) +894,8- x, =0
r; © 1000sen(x, - 0,25) +1000sen(x, - X, - 0,25) +1294,8=0

r, © 0£x £1200 parai =12

r,°-055£x £055 paai=34

sendo r,,r,,K,r, asrestri¢cdes do problema

Através de uma populacdo gerada aleatoriamente com 5 individuos, seréa calculado
seus escalares de violagdo de restricdo para o problema G5. A tabela 7.1 mostrada a seguir
representa estes individuos e os respectivos valores das variaveis de decisdo. No processo de
geracao da populacdo, deve-se ter um cuidado especial para garantir a satisfacéo das restricdes
r, € r, de forma que o problema fique limitado somente pelas 5 primeiras restrices

(rl’rZ’K’rS)'

Tabela 7.1: Populagéo de individuos gerada aleatoriamente.

Individuos x Variéveis de Decisio X,

da Populagéo
X X, X, X X,
x(D) 1156,4 | 133,60 | 0,14667 | 0,3424
%) 867,67 | 791,77 | -0,33318 | 0,08332
x(3) 955,76 | 982,42 | 0,36467 | 0,01741
X(4) 722,69 | 153,13 | 0,37178 | 0,055625
X(5) 747,24 | 966,49 | 0,12927 | -0,4855




Capitulo 7: Algoritmo Proposto 100

Avaliando cada individuo da populagédo acima para o problema G5 e desconsiderando
completamente a fungdo objetivo, obtém-se as violagdes exatas por individuo para cada uma
das 5 restriges. A tabela 7.2 que segue mostra esses dados.

Tabela 7.2: Valores das restrigdes para cada individuo.

Individuos x Restrigdes 1, (X)
da Populagéo
X r r, ry r, I

x(1) -0,74573 | -0,35427 | -1206,30| 226,85 | 1332,80
X(2) -0,9665 -0,1335 | -216,97 | -1065,90 | 1294,60
x(3) -0,20274 | -0,89726 | -901,88 | 123,90 | 501,93
X(4) -0,23384 | -0,86616 | -711,27 | 929,26 | 565,26
X(5) 0,064772 | -11,648 10,647 164,62 | -137,11

Aplicando a expressdo (7.1) aos dados anteriores e assumindo umatolerancia d = 0,01
para as restricdes de igualdade, obtém-se os dados apresentados na tabela 7.3 a seguir. Desta

forma, étrivial obter osvalores ¢ () referentes aexpressdo (7.2).

Tabela 7.3: Violagdes considerando d = 0,01 para as restri¢coes de igualdade.

Individuos X Violaggo c, (x)

da Populagéo
X C, C, C, C, C
x(D) 0 0 1206,29 | 226,84 | 1332,79
X(2) 0 0 216,96 | 1065,89 | 1294,59
x(3) 0 0 001,87 | 12389| 501,92
X(4) 0 0 711,26 | 92925] 56525
X(5) 0,064772 0 10646 | 16461] 137,10
Crnax (1) 0,064772 - 1206,29 | 1065,89 | 1332,79
) 5 - 1 2 1
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E conveniente gerar um vetor adicional i__, () que contenha os individuos geradores
de cada c, (j) atual. Assim, por exemplo, a maxima violagdo da restricdo 1 é ocasionada

pelo individuo 5, ou seja, X(5).

Finalmente, aplicando a expressdo (7.3) aos dados da tabela anterior, obtém-se um

vetor de escalares de violagdo de restricdo v(X) , onde cada coordenada deste vetor quantifica

o grau de infactibilidade de cada individuo da populagéo X. Este vetor é representado por:

V(X) =[0,44256; 0,43024; 0,2481; 0,37711; 0,25322]"

O vetor v(X) corresponde a funcdo de adaptacdo da fase um que sera usada no
processo de selecdo. Para a busca de solucgdes factiveis, utiliza-se um Algoritmo Genético
tradicional com codificagdo real incorporando a idéia do método lexicogréfico da
programacao por metas. No algoritmo proposto a incorporacdo do método lexicografico na
fase um é chamada de Diminuicdo Progressiva da Tolerancia de Aceitacdo das Restricdes
Complexas.

- Diminuicdo Progressva da Tolerancia de Aceitacdo das Restricdbes Complexas
(DPTARC) naFasel

Na figura 6.4 do capitulo anterior, mostrou-se a manipulacdo das restricdes através da
aceitacdo de uma peguena margem de violagdo e . A técnica usada para encontrar as solugdes

factiveis consiste em considerar um intervalo para a margem de violagdo (e, £e£e, ) de

maneira que o Algoritmo Genético tém como objetivo inicial minimizar v(X) calculado na
expressdo (7.3), considerando e, . Assim, inicialmente o algoritmo trabalha com uma alta
margem de violagdo e, desta forma, espera-se que o Algoritmo Genético alcance seu objetivo
com um baixo custo computacional. Posteriormente, a margem de violagdo € reduzida cada
vez que o Algoritmo Genético alcanca um objetivo parcial até finalmente alcancar uma
margem de violagdo de restrigdes menor ou igual a e, . Neste ponto, o Algoritmo Genético

terd encontrado uma solugéo factivel.



Capitulo 7: Algoritmo Proposto 102

Como estratégia de reducdo da margem de violagdo propde-se utilizar e = (1-t)e. O
valor de e, corresponde atoleréncia d usada para avaliar o0 cumprimento das restricdes de
igualdade como, por exemplo, e .. =d =0,0001. O valor de e é um valor “atrativo” que

permite o Algoritmo Genético encontrar facilmente uma populagdo com uma razoavel
margem de infactibilidade (regido factivel inicial). A partir desta populacéo, 0 processo de
otimizagdo guia a busca para a seguinte regido factivel de melhor qualidade até encontrar uma
solucdo factivel com o grau de precisdo desejado. A figura a seguir, mostra o processo de
busca por solugbes factiveis para o problema G5 partindo de uma populacdo aleatéria e
considerando e, =04, e. =00001 et =05. Os circulos brancos correspondem a
populacdo inicial, os asteriscos indicam a evolugéo da populacdo depois de vérias geragdes e 0
momento que alcanga cada uma das violagdes e .

A
9000 +
] 1 1
] 1 1
] 1 ]
8000 , | ©
] ] |
] ] |
] 1 1
7000+ |
] 1 ]
' I | o o
L [ A (@]
6000 D iat ] o 5
05 '@%ﬁ/ ¢y :
WA 0
5000 - T AR e o
NS TN o
4000 ;| TN ke ! o 0
o RN 050 ©
] ] |
30001 ! ' '
] ] |
] 1 1
] 1 1
2000 , | o O
' I | O
' | ) o) O
1000 ' i L) L [ [ [ [ I »
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6
€., =0,0001 e

Figura 7.1: Processo de busca por soluces factiveis. Evolucdo para diferentes valores de e .

Para realizar uma andlise desta fase, definem-se alguns termos (VENKATRAMAN;
YEN, 2005):
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-F regido factivel, ou seja, o dominio do espago de busca S que,
obviamente, é factivel;

- C i-ésima componente factivel desconectada no espaco de busca S
sendoi =1L K,r;

-C CC, =f paail jei,j=1LK,r

-C,EC,EKC, =F

Baseando-se nos termos apresentados, discutem-se algumas particularidades da
primeira fase deste algoritmo. Como ja comentado, o objetivo desta fase é de encontrar pelo
menos uma solugdo factivel. O alcance desta solucdo factivel deve ser obtido apds uma

inicializag@o randémica de individuos que compdem a populag&o inicial.

Como existem m restricBes e r componentes factiveis, o Algoritmo Genético proposto
cuja selecdo dos individuos é baseada exclusivamente na violacgo de restrigdes, encontrara
uma solucdo factivel com uma probabilidade t ® ¥ . Esta probabilidade € verdadeira, pois
neste caso, 0 escalar de violagdo de restricao representa somente uma medida da distancia da
regido factivel e, como a selecdo dos individuos favorece a minimizagdo desta disténcia, pode-
se afirmar que, eventualmente, uma solucdo factivel ser4 encontrada. Como existem r
componentes factiveis, a probabilidade de a primeira solugdo factivel ser encontrada em

L . 1
gualquer uma das componentes factivels € de aproximadamente — .
r

A seguir, apresenta-se a segunda fase do algoritmo proposto. Nesta fase, a verdadeira
otimizagdo é realizada, ou seja, busca-se de fato o 6timo global do problema.
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7.2.2 Fasell: Algoritmo de Otimizacdo com Restricoes

Esta fase entra em execucdo quando pelo menos uma solucéo factivel € encontrada na
fase um. Na fase um, a funcdo de adaptacdo correspondia ao grau de violacdo das restrigoes.
Nesta fase, a evolugdo dos individuos acontece com base na qualidade do conjunto ndo-

dominado a0 qua pertencem. Na segunda fase a violagdo das restricdes v(x) e a funcéo
objetivo origina f(x) devem ser minimizadas simultaneamente dentro de um espaco de

busca modificado ( f - v) como foi mostrado na figura 6.4 do capitulo anterior. O individuo

factivel que possui 0 melhor valor para a funcdo objetivo f (x) seré a incumbente atual do

espaco de busca, ou sgja, armazena-se a melhor solugdo factivel do problema.

Nesta fase, 0 algoritmo proposto utiliza o Algoritmo Genético elitista baseado em um
ordenamento ndo-dominado (NSGA-I1). Este algoritmo utiliza, para manter a diversidade dos
individuos pertencentes a0 conjunto de solugdes ndo-dominadas um esquema de nicho
baseado na utilizacdo da disténcia Euclidiana normalizada entre os individuos no espaco
objetivo ( f - v) chamado de distancia de aglomeracdo. A metodologia completa do NSGA-II
foi apresentada no capitulo 5 deste trabalho, no entanto, pode ser encontrada também em Deb
(2004), Pefiuela e Granada (2007).

Como j& apresentado nas seces anteriores, 0os agoritmos multiobjetivos introduzem

um operador de dominancia, no qual é definido que uma solucdo x(1) domina X(2)

(X (1) p X (2)) se acontecem as seguintes condicoes:

1 - Oindividuo X(1) ndo é pior que X(2) em todos os objetivos;

2 —0individuo x(1) é estritamente melhor que X(2) em pelo menos um dos objetivos.

Desta forma, aplicando iterativamente estas regras sobre uma populagéo qualquer de
individuos de um problema de otimizacdo multiobjetivo, podem-se estabelecer quais sdo as
aternativas dominantes, conhecida como conjunto ndo-dominado. Os individuos restantes
representam o conjunto de individuos dominados. Conseguindo estabelecer qual é o conjunto
de individuos ndo-dominados ou dominantes considerando todo o espaco objetivo (f-v) tem-
se a frente ou fronteira Pareto 6tima. Assim, a funcdo do Algoritmo Genético é mover o
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conjunto ndo-dominado para regides de melhor qualidade (Fronteira de Pareto 6tima). Para o
algoritmo proposto que utiliza o NSGA-I1 foi obtido, para o problema G5, a Fronteira de
Pareto 6tima mostrada na figura a seguir.

f
) ol o
i"'_—_’ ————— N s2o0r .
1 1 100
1 ‘-h* : s000
| 5000 - o
b -
e T .
4000* E ~~~~~~~~ . o0.01 0.015 oo
K . \ \ Regido de
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kR =+._  Frente Inicial
. T
2000 - \
+
®
+\
1000¢ Frente Final
N
-t
O L L i [ L : | ) =
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

Figura7.2: Fronteira de Pareto 6tima e regido de interesse para o problema G5.

Nesta figura, também se destaca a regido de interesse do problema G5. Existem
diferentes estratégias para intensificar a busca nesta regido. No algoritmo proposto utilizou-se
0 método de dominancia guiada cuja idéia foi apresentada no capitulo anterior e também pode
ser encontrada em Deb (2004). No método de dominancia guiada, escolhendo valores
apropriados para os elementos a,, € a,, uma parcela da fronteira Pareto 6tima original pode
ser priorizada. Neste trabalho, para explorar aregido de interesse mostrada na figura 7.2 foram

utilizados os seguintes valores: a,, =0 e a,, =133.

No capitulo a seguir, apresentam-se com detalhes os 11 problemas testes que foram
utilizados para avaliar o desempenho do algoritmo proposto.



CAPITULO 8

PROBLEMASTESTES

8.1 Introducao

Neste capitulo sdo enunciados 11 problemas testes de otimizagdo restrita. Estes
problemas séo encontrados em (KOZIEL; MICHALEWICZ, 1999) e foram utilizados para
realizacdo de testes que visam constatar a qualidade do algoritmo proposto aqui. Além de
enuncia-los, apresentam-se as melhores solugbes ja encontradas e os gréficos da fungdo
objetivo e de suas respectivas restricbes para alguns destes problemas. Obviamente, apenas foi
possivel fazer a ilustragdo gréfica para os problemas que possuem até duas varidveis de
decisdo, visto que, além desta dimensdo ndo € mais possivel realizar uma andlise grafica.

Este capitulo foi dividido em topicos, sendo que, cada tdpico representa a apresentacdo
de cada um dos 11 problemas testes. Portanto, temos 11 topicos que varia do problema G1 ao
G11.
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8.2 Problema G1

Minimizar GL(X) = 5%, +5x, +5%, +5x, - 58 ?:lxiz - éiljsxi

sujeito a seguintes restricoes:

2%, +2X, + X, + X, £10
-8x +X,£0

- 2%, - Xt X, £0

2%, +2X; + X, + %X, £10
-8x,+Xx,£0

- 2% - 2%, + X, £0
2X, +2X; + X, + X, £10
-8%,+X%x, £0

- 2% - X+ X, £0

e as variaveis limitadas por:

0OEx £1, i=1K)9
O£ x £100, i=101112
O£x,£1

O problema possui 13 variaveis e 9 restricoes lineares e, neste caso, ndo foi possivel

obter sua representacéo grafica. A funcdo G1 é quadratica com seu minimo global em

®
X =(1111111113331)

®
sendo GI(x') =-15. Seis das nove restricdes estdo aivas no 6timo global, ou sgja, todas

estdo ativas exceto as trés seguintes:

-8 +X,£0,-8x,+x, £0e-8x,+x, £0.
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8.3 Problema G2

o Nn 4 ~ n 2
., C0S (X )- 2 . COS“(X;
Maximizar GZ(>r<): ai=1 () O|_1 ()

on . 2
‘ a =i ‘
sujeito as seguintes restricoes:

Q" x3075

o

a. % £75n

e as variaveis limitadas por:
O£ x £10, paralfi £n

A funcdo G2 é ndo-linear e seu maximo global é desconhecido. No entanto, para

® ®
n=20 solugdes x no qual G2(x)=0,803553 foram encontradas. A seguir ilustram-se

alguns graficos deste problema para n=2.Primeiramente, mostra-se o grafico da funcéo

objetivo G2( X) que segue:

Figura8.1: Gréfico dafuncdo G2(x) paran=2.
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Analisando a figura 8.1, percebe-se que a funcdo G2(X) possui vérios picos, sendo
assim uma fungédo é multimodal. O gréfico foi representado com as varidveis de deciso X, X,
variando no intervalo de [0,10]. Na figura 8.2 que segue representam-se N0 MEeSMO €eixo as
curvas de nivel dasrestrigdes g, (x;,X,) € g,(X%;,X,) do problema G2, ou seja, g, ( >'<) =0e
g,(X) =0.
X2
30

— O
22> 5 | Tt gz

20

15 ¢

10 |

x1

2 4 6 8 10

Figura8.2: Gréfico das curvas de nivel de g,(x;,X,) € g,(X, X,) parao problema G2.

A regido factivel ocupa uma grande parte do espaco de busca e é dada pelaregido entre

os gréficos de g, e g,. Obviamente, deve ser respeitado o intervalo [0,10] para as variaveis

X €X,.

8.4 Problema G3

Maximizar G3(X) = (Vn)" O, x

=11

sujeito a seguinte restricao:
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l[imitadas por:

.z

easvariaveis

Of£x £1 paralfi£n

e o valor da

aﬁ,

10

K

-

A fungiio G3 tem seu méximo global em (x,K,x,)

2

W

funcdo neste ponto é 1. A seguir mostram-se alguns gréficos deste problema para n

=2

bjetivo G3( X) que segue:

Primeiramente, ilustra-se o grafico dafuncéo o

=2.

) paran

1
X

Figura8.3: Gréfico dafuncéo G3(

. diferentemente de

a0 que

&fico foi representado, para melhor visualiz

percebe-se que G3( X) é uma fun
Oor

Analisando a figura 8.3

~

acdo, com as

7

, NA0 possui Varios picos.

~

G2(X)

, variando no intervalo de [- 10,10] , mesmo que, para este problema

S80 X, X

de deci

variaveis

Na figura 8.4 que segue é mostrado o

, pertenca ao intervalo [0,1].

7

a exigéncia e que X, X

ém disso, representa

deste problemace, al

-

7

¢do eéaunica

0. Estarestrica

gréfico darestricdo h(x)

uma restricéo igualdade.
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X2

x1

0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 8.4: Gréfico da curvade nivel de h(x,, x,) parao problema G3.

A regido factivel ocupa apenas uma pegquena parte do espaco de busca e € dada,
exclusivamente, pela linha que representa o gréfico de h(x) = 0. Isto mostra como restricdes

de igualdade restringem altamente o espago de busca.

8.5 Problema G4

Minimizar GA4(x) =5,3578547x + 0,8356891x, X, + 37,293239x, - 40792141

sujeito astrés seguintes duplas desigualdades:

0 £ 85,334407 + 0,0056858x, X, + 0,0006262x,X, - 0,0022053x, X, £ 92
90 £ 80,51249 + 0,0071317X, X, + 0,0029955x,x, + 0,0021813x2 £110
20 £ 9,300961 + 0,0047026x, X, +0,0012547x,X, + 0,0019085x,X, £ 25

e as variaveis limitadas por:
78£ x, £102

33£x, £45

21E£x £45 paa 1=345
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A solucdo étima &

®

X" =(78,0; 33,0; 29,995; 45,0; 36,776)

®
com G4( x") =-30665,5. Duas restri¢des (a primeira desigualdade limitada superiormente e a

terceira desigualdade limitada inferiormente) estdo ativas no ponto étimo. O problema G4
possui 5 variaveis e, neste caso, ndo é possivel fazer sua representacdo gréfica

8.6 Problema G5

0,000002 ,
X

2

Minimizar G5(x) = 3x, + 0,000001x¢ + 2x, +

sujeito a seguintes restricoes:

X, - X, +0553% 0

X; - X, +0,553% 0

1000sen(- X, - 0,25) +1000sen(- x, - 0,25) +894,8- x, =0
1000sen(x, - 0,25) +1000sen(x, - X, - 0,25) +894,8- x, =0
1000sen(x, - 0,25) +1000sen(Xx, - X, - 0,25) +1294,8=0

e as variaveis limitadas por:

0£ x, £1200 parai =12
- 055£x £0,55 parai =34

A melhor solucdo conhecida &

®
X" =(679,9453;1026,067; 0,1188764; - 0,3962336)

®
e G5( x') =5126,4976 . Este problema € bastante complexo, ja que o conjunto de restrigdes €

composto por trés restricbes de igualdade, ocasionando desta forma a diminuicéo drastica da
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regido factivel. Este problema possui 4 variaveis e, desta forma, ndo é possivel fazer sua

representacdo grafica

8.7 Problema G6
Minimizar G6(x) = (x, - 10)* +(x, - 20)°
sujeito as seguintes restricdes ndo-lineares:

(X, - 5)2+(x, - 5)- 1003 0
- (%, - 6)2 +(x, - 5)>+82812 0

e as variaveis limitadas por:

13£ x, £100
0£ x, £100

A solucdo 6timaglobal conhecida é:

®

X" = (14,095; 0,84296)

®

e G6(x')=-696181381. Ambas as restricdes estdo ativas no ponto 6timo. O problema

possui duas varidveis e, a seguir ilustram-se alguns graficos deste problema. Primeiramente,

mostra-se o gréfico da funcdo objetivo G6( X) que segue:
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Figura 8.5: Gréfico da funcdo G6( X) .

Analisando a figura 8.5, percebe-se que G6( x) é uma funcdo que, como G3( X), ndo
possui grandes elevacdes. O gréfico foi representado com as variaveis de decisdo x, variando
no intervalo de [13,100] e x, variando no intervalo de [0,100]. Na figura 8.6 que segue,
representam-se N0 mesmo eixo as curvas de nivel das duas restricdes g,(x;,X,) € 9,(X;, X,)

do problema G6, ou sgja, gl(>'<) =0e gz(>'<) =0.
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X2

-7

Figura 8.6: Gréfico das curvas de nivel de g,(x;,X,) € g,(X, X,) parao problema G6.

Para se ter uma idéia da dificuldade deste problema a regido factivel é bastante
pequena e é dada por uma estreita fenda delimitada por 2 arcos de circulos que s&o as curvas

de niveis das restri¢ces g, ( >'<) =0 e g,( >'<) =0. Nafigura 8.7, é esbocado, simultaneamente,

o gréfico dafuncdo objetivo G6( X) e a estreita fenda que representa a regido factivel.

2000
4000

-A000--

Figura 8.7: Representacdo de G6( x) e as restricdes 0,(X,%,) € 9,(X,X%,).
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8.8 Problema G7

Minimizar
G7(X) = X2 + X2 + XX, - 14%, - 16X, + (X, - 10)2 + 4(X, - 5)2 + (X - 3> +2(x; - D* +
5%7 +7(%g - 11)* +2(X, - 10)° + (% - 7)* +45

sujeito as seguintes restricdes:

105- 4x; - 5X, +3X, - 9%, 2 0

- 10x, +8x, +17x, - 2%, 2 0

8%, - 2X, - 5Xy +2x, +123 0

3%, - 6X, - 12(X, - 8)° + 7%, 2 0

- 3(x - 2)%- 4(x, - 3% - 2xZ +7x,+1203 0
- X2 - 2(X, - 2)% + 2% X, - 14%, +6%, 2 0

- 5%} - 8%, - (X5 - 6)° +2x, +403 0

- 0.5(x, - 8)2- 2(x, - 4)2- 3xZ+x, +303 0

e as variaveis limitadas por:

-10,0£x £100; 1i=1K,10

O problema tem 3 restri¢des lineares e 5 ndo-lineares, a funcdo G7 é quadrética e tem
seu minimo global em:

®
X = (2,171996; 2,363683; 8,773926; 5,095984; 0,9906548,
1,430574,1,321644; 9,828726; 8,280092; 8,375927)

®
sendo G7(x) =24,3062091. Seis das oito restrigdes estdo ativas no 6timo global, ou sgja,

todas estdo ativas exceto as duas Ultimas. Novamente este problema possui mais que duas

variaveis e, sendo assim, ndo sera realizada sua representacéo gréfica.
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8.9 Problema G8

sen’(2p x).sen(2p Xx,)

Maximizar 68(§) = 3
X (% +3)

sujeito as seguintes restricoes :

X' - X, +1£0
1- x +(x,- 9°£0

e as variaveis limitadas por:

0£ x £10
0£x,£10

A funcdo G8 apresenta varios 6timos locais e 0s picos mais altos estdo localizados ao
longo do eixo x como, por exemplo, G8(x) = (0,00015; 0,0225) >1540. No entanto, na regiso
factivel, G8 possui dois valores de aptiddo quase igual a 0,1; ou seja, encontrou-se o valor
G8(x) =0,095825. Este problema possui duas varidveis e, sendo assim, é feita sua
representacdo gréfica. Primeiramente, como foi feito em exemplos anteriores, representa-se 0

gréfico da funcdo objetivo G8(X) que segue:
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Figura 8.8: Gréfico da funcdo G8( ).

Analisando a Figura 8.8, percebe-se que G8( X) possui VArios picos, 0 que comprova
que esta fungdo possui vérios 6timos locais. O gréfico foi representado, para melhor

visualizag8o, com as varidveis de decisdo x,,X, variando no intervalo de [- 10,10], mesmo
que, para este problema a exigéncia é que x;, X, pertenca ao intervalo [0,10]. Na figura 8.9
que segue, representam-se N0 mMesmo eixo as curvas de nivel das restricbes g,(Xx;,X,) €

d,(x,,X,) parao problemaG8.
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X2

25 |

20 |

15|

10 |

! ! ! — x1
2 3 4 5

Figura8.9: Gréfico das Curvas de nivel de g,(x;,X,) € g,(X,, X,) parao problema G8.

A regido factivel ocupa uma pequena por¢do do espaco de busca e € dada pela regido
menor entre os gréficosde g, e g, .

8.10 Problema G9
Minimizar
GO(X) = (X, - 10)2 +5(x, - 12)2 + x* +3(X, - 11)2 +10xE + 7x2 + X - 4X.X, - 10X, - 8X,

sujeito as seguintes restrigoes :

127 - 2%} - 3X5 - X, - 4x; - 5%, 3 0
196 - 23x, - X; - 6x; +8x, 3 0

282- 7%, - 3%, - 10x5 - X, +%, 3 0

- A7 - X2 +3xX, - 2x% - Bx, +11x, 3 0

e as variaveis limitadas por:

-10,0£ x, £10,0 parai =1L K, 7.
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O problema possui 4 restrigdes ndo-lineares, a fungdo G9 é ndo-linear e tem seu

minimo global em:
®
X =(2,330449;1,951372; - 0,4775414; 4,365726; - 0,6244870;1,038131; 1,594227)

®
sendo G9(x') =680,6300573. Duas das quatro restricdes estdo ativas no 6timo global (a

primeira e a ultima). Este problema possui 7 varidveis e, desta forma, ndo € feita sua
representacdo grafica

8.11 Problema G10
Minimizar G10(X) = X, + X, + X,

sujeito as seguintes restricoes :

1- 0,0025(x, +x;) 3 O

1- 0,01(% +%,)? 0

X, X, - 1250x%; - x,X, +1250x, 2 0

1- 0,0025(x; + %, - x,) 2 0

X, X - 833,33252x, - 100x, +83333,3333 0
X;Xg - 1250000 - X,X; +2500%; 2 0

e as variaveis limitadas por:
100 £ x, £10000

1000 £ x, £10000 parai =2,3.
10 £ x, £1000 parai =4,K,8.

O problematem 3 restricOes lineares e 3 ndo-lineares; a fungdo G10 é linear e tem seu

minimo global em:
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®

X =(579,3167;1359,943; 5110,071;182,0174; 295,5985; 217,9799; 286,4162; 395,5979)

®

sendo G10( X' ) =7049,330923. Todas as seis redtriches estdo aivas no 6timo global.

Novamente, este problema possui mais que duas variaveis e, portanto, ndo € feita sua
representacdo grafica

8.12 Problema G11
Minimizar GL1(X) = x + (X, - 1)

sujeito aumarestricdo ndo-linear:

e as variaveis limitadas por:
-1lEx £lparai =1,2.
® ®*
A solucdo global conhecida é X =(+0,707110,5), G11(x)=0,75000455. Este

problema possui 2 varidveis e, com isso, é feita sua representacdo gréfica. Primeiramente,
mostrar-se o gréafico da funcdo objetivo G11( X) que segue:
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Sete!
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Figura 8.10: Gréfico da funcéo G11( X) .

Analisando a figura 8.10, percebe-se que G11( X) é uma funcdo que n&o possui grandes
complicagBes, j& que tal funcdo é quadratica. O gréfico foi representado, para melhor
visualizag8o, com as variaveis de decisdo x;,X, variando no intervalo de [- 3, 3], mesmo que,
para este problema a exigéncia é que x;, X, pertenca ao intervalo [- 1,1]. Na figura 8.11 que

segue, representa-se o grafico tridimensional de h( >'<) =X, - X

Figura8.11: Gréfico tridimensional de h( X) = X, - XZ.
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A restricdo do problema G11 é uma restricdo ndo-linear e de igualdade, portanto, isto
acentua a dificuldade do problema. Na figura a seguir, representa-se o grafico da restricdo
h(X) = 0. X2
i —" |

0.8 ¢

0.6 ¢

0.4

0.2}

x1

-1 -0.5 0.5 1

Figura8.12: Gré&fico da curvade nivel de h(x,, X,) para o problema G11.

A regido factivel ocupa apenas uma peguena parte do espaco de busca e é dada,
exclusivamente, pela linha que representa o gréfico de h(x) =0. Esta regido pode ser
visualizada na figura 8.12. Na figura 8.13 € mostrado, simultaneamente, os gréaficos da funcéo

objetivo G11(X) , de h(X) = x, - x? earestricio h(X) = 0 quando relaxada por um valor d .

2

15+

Figura 8.13: Representacdo de G11( X) , h( i) =X, - x2 earestricdo h(x) =0 relaxada
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Para se ter uma idéia da dificuldade deste problema, a regido factivel esta situada ao

longo da trilha, representada na figura 8.13, criada quando a restricdo h(x) = 0 é relaxada por

umvalor d .

No préximo capitulo, apresentam-se os testes e resultados obtidos da aplicagdo do
algoritmo proposto aos 11 problemas testes vistos neste capitulo.



CAPITULO9

TESTESE RESULTADOS

Neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos da aplicacéo do algoritmo proposto
aos 11 problemas testes apresentados no capitulo anterior. Através dos resultados obtidos €
feita uma comparagcdo com as solucgdes ja obtidas por outros autores utilizando estes mesmos
problemas. Além dos resultados, apresentam-se as configuragdes utilizadas e realiza-se um

comentério das dificuldades envolvidas na resolucéo de alguns destes problemas.

9.1 Parametros Utilizados

Nesta secdo apresentam-se 0s parametros de controle e as estratégias utilizadas na
simulagdo do algoritmo proposto aos 11 problemas testes.

A taxa de recombinagdo (r,) e ataxa de mutacdo (r,,) utilizadas foram iguais para
todos os casos testes, ou sgja, r, =90% e r  =1%. O tamanho da populagdo (n,) para
todos os casos também foi a mesma, ou sgja, n, =15 individuos. O nimero de iteragbes

(geracdes) méximo foram de 5000 e foram executadas 30 simulagdes para cada caso. Para 0s
problemas testes G2 e G3 utilizou-se k =20 (numero de variaveis de decisdo). Na primeira

fase onde é aplicada a Diminuicdo Progressiva da Tolerancia de Aceitacdo das Restrigdes
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Complexas (DPTARC) utilizou-se e, =0,4 e e, =0,0001, e para a estratégia de reducdo

damargemde violagdo e = (1- t )e utilizou-set =0,5.

No algoritmo proposto, ndo foi utilizado nenhuma codificagdo com cadeias binarias,
ou sgja, utilizou a codificagdo dos individuos com parametros reais. Portanto, isto implicou na
mudanca dos operadores genéticos de recombinagd e mutacdo. Os operados genéticos
utilizados para simulagdo do algoritmo foram os mais simples, ou sgja, a Recombinagédo
Linear e a Mutagdo Aleatdria em que as formas de operar foram apresentadas no capitulo 4
deste trabalho.

9.2 Caracteristicas Gerais

Nesta secdo, apresentam-se algumas caracteristicas gerais dos 11 problemas teste e,
discutem-se como tais caracteristicas influenciaram na obtencdo de algumas solugdes.
Especificamente, analisam-se como estas caracteristicas influenciaram na obtencéo de
solucBes factiveis na primeira fase do algoritmo proposto. A seguir, apresenta-se uma tabela
reproduzida de (VENKATRAMAN; YEN, 2005, KOZIEL; MICHALEWICZ, 1999). Nesta
tabela sdo citados para cada um dos problemas caracteristicas tais como: objetivo do
problema, nimero de variaveis (n), tipo dafuncéo objetivo ( f ), porcentagem de factibilidade
em relacdo a0 espaco de busca (r ), nimero de desigualdades lineares (DL), nimero de
igualdades ndo-lineares (EN), nimero de desigualdades néo-lineares (DN) e quantidade de
restri¢cdes ativas no ponto étimo (a).
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Tabela 9.1: Algumas caracteristicas dos 11 problemas testes.

Problema| Objetivo n Tipode f r DL EN DN a
Gl Minimizar | 13 | Quadr&ica| 0,0111% 9 0 0 6
G2 Maximizar k N&o linear | 99,8474% 0 0 2 1
G3 Maximizar k Polinomial | 0,0000% 0 1 0 1
G4 Minimizar 5 Quadrética | 52,1230% 0 0 6 2
G5 Minimizar 4 Cubica | 0,0000% 2 3 0 3
G6 Minimizar 2 Cubica | 0,0066% 0 0 2 2
G7 Minimizar | 10 | Quadrética| 0,0003% 3 0 5 6
G8 Maximizar 2 N&o linear | 0,8560% 0 0 2 0
G9 Minimizar 7 Polinomial | 0,5152% 0 0 4 2

G10 Minimizar 8 Linear 0,0010% 3 0 3 6
Gl1 Minimizar 2 Quadratica| 0,0000% 0 1 0 1

A porcentagem de factibilidade em relacdo a0 espago de busca (r ) é dada por

FCS
S

aleatoriamente no espaco de busca Se verificando se estas pertenciam a regido factivel F .

r =

, e foi determinada experimentalmente gerando 1000000 de solucdes

Para os problemas G2 e G3 foi considerado k =50 (nimero de variaveis de decisdo) para a
realizacdo deste experimento (KOZIEL; MICHALEWICZ, 1999). No agoritmo proposto,
como j& foi dito, utilizou-se k =20 (nimero de variaveis de decisdo) para G2 e G3. Os
problemas G3, G5 e G11 tiveram suas restricdes de igualdade relaxadas por um valor d , e

com isso, 0 valor da porcentagem de factibilidade r para estes problemas podem ser

ligeiramente diferentes das apresentadas na tabela 9.1.

Analisando a tabela 9.1 é possivel perceber claramente a variedade de caracteristicas
dos 11 problemas testes utilizados. Estas variedades estéo relacionadas com os objetivos dos
problemas (maximizagdo e minimizagdo), com os diferentes tipos de funcdo objetivo
(quadrética, ndo-linear, linear, polinomial e cubica) e os diferentes tipos de restricbes
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(desigualdades néo-lineares e lineares, e igualdades ndo-lineares). Paratodos os 11 problemas

aplicou-se o0 algoritmo proposto utilizando a mesma estrutura apresentada no capitulo 7.

Para produzir os resultados utilizando o agoritmo proposto realizou-se 30 simulagbes
para cada caso. Uma das primeiras observagdes que se pode fazer em relacdo a este
experimento é que em todas as tentativas de busca pela solugdo 6tima foram encontradas
solucdes factiveis. A obtencdo de solugdes factiveis em todas as simulagdes € creditada a fase
| do agoritmo proposto que utiliza a Diminuigdo Progressiva da Tolerancia de Aceitagdo das
Restrictes Complexas (DPTARC) que busca, exclusivamente, a satisfaco de restrigoes.

Nos problemas G2 e G4, a solucéo factivel é sempre encontrada na populagéo inicial
gerada aleatoriamente. Isto acontece pelo fato das regifes factiveis destes problemas,
ocuparem uma grande parte do espaco de busca. De fato, pois como se pode verificar na

tabela 9.1, a porcentagem de factibilidade em relacdo ao espaco de busca (r ) para estes
problemas € dada, respectivamente, por 99,8474% e 52,1230% .

O problema G1 possui hove restricdes lineares e, consequentemente, a regido factivel é
convexa. Assim, ndo houve dificuldades para minimizar a distancia representada pelos

escalares de violagdo das restricdes e obter soluctes factivels.

Os problemas G3 e G11 possuem somente uma restricao de igualdade ndo-linear. Para

estes problemas, foi tolerada uma infactibilidade de e =0,0001. Assim, obter solugdes

factiveis na primeira fase do algoritmo proposto ndo foi umatarefa dificil.

O problema G5 possui cinco restricbes compostas de igualdades ndo-lineares e
desigualdades lineares e, por este motivo, encontrar solucdes factiveis foi um pouco mais
demorado. Realmente, o problema G5 € bastante restrito e porcentagem de factibilidade em
relacéo ao espago de busca (r ) representado natabela 9.1 € de 0,0000% . Para este problema,
também foi aceita uma infactibilidade de e =0,0001. O algoritmo proposto obteve um valor

médio de 405,3 geracdes paraobter a primeira solucéo factivel para este problema.

Os problemas G8 e G9 possuem as restricbes compostas de desigualdades nédo-
lineares. No entanto, obter soluctes factiveis para estes problemas foi relativamente facil.
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Os problemas G7 e G10 possuem restricdes compostas de desigualdades ndo-lineares e

lineares, e estas caracteristicas, dificultam a obtencéo de solucbes factiveis. Para o problema

G10, o agoritmo proposto obteve um valor médio de 38,7 geragBes para obter a primeira

solucéo factivel para este problema.

Considerando que, encontrar solucBes factiveis independe da funcdo objetivo na

primeira fase do agoritmo proposto, pode-se esbocar algumas conclusdes sobre como as

restricbes afetam a habilidade dos Algoritmos Genéticos em encontrar solugdes factiveis
(VENKATRAMAN; YEN, 2005):

§

§

Em geral, restricdes néo-lineares introduzem mais dificuldades em encontrar
solucBes factiveis do que as restricdes lineares. Isto pode ser compreendido
reconhecendo que os Algoritmos Genéticos sdo técnicas de busca estocésticas que
trabalham baseado nos valores de aptiddo. Estes valores de aptiddo € um indicador
confidvel de como cada solucdo esta proxima da regido factivel quando h4 um
mapeamento linear entre as varidveis de decisdo e as restricdes. Porém, quando o
mapeamento se torna ndo-linear, entdo a distancia entre solucdes ligeiramente
infactiveis e solugdes completamente factiveis no espaco de decisdo, pode ser
desproporcional para as diferencas nos valores de violagdo de restricéo.
Consequentemente, um passo para a factibilidade no espago das restrigdes, pode
envolver uma busca exaustiva no espaco das variaveis de decisdes.

A combinagdo dataxa de factibilidade (r ) e ostipos de restricbes definem o grau
de dificuldade nos problemas de satisfacdo das restricbes. Como visto na tabela
9.1, os problemas G2 e G4 possuem um valor grande de r e, desta forma,
solucBes factiveis foram encontradas na populacdo inicial gerada aleatoriamente
mesmo estes problemas possuindo restrigdes ndo-lineares. Ao mesmo tempo, em
problemas com baixo valor de r (como € o caxo de Gl), solucbes factiveis
também foram encontradas facilmente, isto acontece porque todas as restricdes
envolvidas em G1 séo lineares. Como verificado, o problema G5 apresenta uma
combinagdo de restricdes ndo-lineares e, além disso, possui um baixo valor de r

e, consegquentemente, estas caracteristicas causaram dificuldades na obtencdo de
solucdes factiveis. A combinacdo de uma baixa taxa de factibilidade e restricbes
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ndo-lineares também foram responsaveis por uma demora maior na obtencdo de

solucdes factiveis para os problemas G7 e G10.

9.3 ResultadosFinais

Nesta se¢cdo, apresentam-se 0s resultados obtidos da aplicagdo do algoritmo proposto
aos 11 problemas testes. Especificamente, apresentam-se os melhores resultados alcancados
na segunda fase, ou seja, apresentam-se a melhor solugcdo encontrada em todas as 30
simulagdes para cada problema. Estas solugdes (valores 6timos e variaveis de decisdo) sao

apresentadas nas tabelas a seguir.

Tabela9.2: Melhor solugdo encontrada para o Problema G1.

PROBLEMA G1
Valor Objetivo -14,99990

X 1,00000
X, 1,00000
X5 1,00000
X, 1,00000
Xs 1,00000
Xs 1,00000

Variaveis X, 1,00000

de Decisdo
Xg 1,00000
Xy 1,00000
X0 3,00000
Xy 3,00000
X, 2,99990
X3 1,00000
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Tabela 9.3: Melhor solugdo encontrada para o Problema G2.

PROBLEMA G2
Valor Objetivo 0,80318350
X 3,15616
X, 3,11157
X, 3,09893
X, 3,07220
X 3,05592
Xs 3,03985
X, 2,95829
Xg 2,91929
Xy 0,48135
Varidveis X0 0,48921
de Decisdo Xy, 0,48045
X, 0,48541
X3 0,45520
Xi4 0,47170
X5 0,46356
X6 0,45162
X7 0,44490
Xig 0,44345
X9 0,44910
Xo0 0,45714
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Tabela 9.4: Melhor solugdo encontrada para o Problema G3.

PROBLEMA G3

Vaor Objetivo 1,0000
X, 0,22141

X, 0,22270

X, 0,22475

X, 0,22001

Xs 0,22139

Xs 0,22093

X, 0,23180

Xg 0,22195

Xy 0,22508

Variaveis al 2220
de Decisdo Xy, 0,22042
X, 0,22825

X3 0,22469

Xi4 0,22410

X5 0,22659

X 0,22319

X; 0,22577

Xig 0,22019

Xio 0,22219

Xo0 0,22420
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Tabela 9.5: Melhor solugdo encontrada para o Problema G4.

PROBLEMA G4
Valor Objetivo -30665,53924
X 77,98979
X, 33,00143
Variaveis X, 29,99719
de Decisdo
X, 44,99918
X 36,77691

Tabela 9.6: Melhor solugdo encontrada para o Problema G5.

PROBLEMA G5
Vaor Objetivo 5126,33096
X 681,56445594786
o X, 1024,29347473928
Variaves
de Decisdo X, 0,11770661330
X, -0,39676709250

Tabela9.7: Melhor solugdo encontrada para o Problema G6.

PROBLEMA G6
Valor Objetivo -6961,74716
o X 14,09503
Vaiaves
de Decisio X, 0,84302
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Tabela 9.8: Melhor solugdo encontrada parao Problema G7.

PROBLEMA G7
Vaor Objetivo 24,404733
X 2,18023
X, 2,35489
X, 8,76073
X, 511438
Variveis X 1,00067
de Decisdio Xs 1,46093
X, 1,33106
Xg 9,83093
Xy 8,27997
X0 8,34914

Tabela 9.9: Melhor solugdo encontrada para o Problema G8.

PROBLEMA G8
Valor Objetivo 0,095825
o X, 1,22796
Variaveis
de Decisio X, 4,24533

Tabela 9.10: Melhor solucdo encontrada para o Problema G9.

PROBLEMA G9
Vaor Objetivo 680,73512
X 2,34006
X, 1,95034
X, -0,47972
Variaveis X, 4,36376
de Decisdo
X -0,61939
Xs 1,03889
X, 1,61663
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Tabela9.11: Melhor solucéo encontrada para o Problema G10.

PROBLEMA G10

Vaor Objetivo 7060,11542
X 543,98517

X, 1473,15417

X, 5042,97607

Variaveis X, 178,95523
de Decisdio X 298,64359
Xs 221,04350

X, 280,51682

Xg 398,63681

Tabela 9.12: Melhor solucéo encontrada para o Problema G11.

PROBLEMA G11
Valor Objetivo 0,74991
o X, 0,70531
Variaveis
de Decisio X, 0,49756

Com estes melhores resultados alcangados pelo algoritmo proposto para cada um dos
problemas é feito um comparativo com os valores ja alcancados por outros autores aplicando
outras estratégias nestes mesmos 11 problemas. A tabela a seguir mostra esta comparagéo.
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Tabela 9.13: Comparacdo dos melhores resultados.

Kozid e Runarsson Farmani e Venkatraman _
Problema | Valor Otimo | Michalewicz eYao Wright even Algoritmo

(1999) (2000) (2003) (2005) Proposto
Min. G1 -15 -14,7864 -15,0000 -15,0000 -14,9999 -14,99990
Max. G2 0,803553 0,799530 0,803515 0,802970 0,803190 0,80318350
Max. G3 1,0 0,9997 1,0000 1,0000 1,000 1,0000
Min. G4 -30665,5 -30664,900 -30665,539 -30665,500 -30665,5312 | -30665,53924
Min. G5 | 5126,4976 NR 5126,4970 5126,9890 5126,63049 5126,33096
Min. G6 | -6961,8138 -6952,100 -6961,814 -6961,800 -6961,17856 | -6961,74716
Min. G7 | 24,3062091 24,620 24,307 24,480 24,410977 24,404733
Max. G8 0,095825 0,095825 0,095825 0,095825 0,095825 0,095825
Min. G9 | 680,6300573 680,91 680,63 680,64 680,7622 680,73512
Min.G10 | 7049,330923 7147,90 7054,32 7061,34 7060,5528 7060,11542
Min.G11 | 0,75000455 0,75 0,75 0,75 0,7490 0,74991

Analisando a ultima coluna da tabela 9.13, pode-se perceber que o algoritmo proposto

teve um desempenho satisfatorio, pois as melhores solucfes obtidas estdo bem proximas dos

valores 6timos apresentados na segunda coluna da tabela.

Para 0 problema G1, o algoritmo proposto encontrou o valor -14,99990 que estd muito

préximo do 6timo global -15. Para o problema G2, o resultado foi bastante satisfatério, sendo

que, obteve-se o valor 0,80318350 que esta proximo do 6timo conhecido 0,803553. Para o

problema G3 conseguiu-se alcancar o valor 6timo de 1,0000. Para o problema G4 obteve-se 0
valor -30665,53924 que esta muito proximo do 6timo -30665,5.

Para 0 problema G6, G7 também se encontrou valores préximos dos 6timos. Para G6 o

6timo vale -6961,8138 e para G7 este valor é 24,3062091. O agoritmo proposto obteve,
respectivamente, os valores -6961,74716 e 24,404733 para estes problemas.
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O problema G8 foi bastante facil de ser resolvido. O algoritmo proposto obteve em
todas as simulagdes o valor 6timo 0,095825. Para 0 problema G9 obteve-se o valor 680,73512
gue também est4 proximo do valor 6timo 680,6300573. Para o problema G10 o valor obtido
de 7060,11542 ficou razoavelmente proximo do valor 6timo 7049,330923.

Para 0 problema G11 encontrou-se o valor 0,74991 que € melhor que o valor 6timo
0,75000455. Isto aconteceu porque foi tolerada uma pequena margem de infactibilidade e,
desta forma, a solucéo obtida € levemente infactivel. No entanto, a solugdo obtida pelo
algoritmo proposto € bastante interessante, pois possui uma violagdo de restricdo aceitavel

com uma melhoria no valor da fungéo objetivo.

O problema G5 merece destaque, pois como aconteceu com 0 problema G11, foi
obtido o valor 5126,33096 que é melhor que o valor 6timo 5126,4976. Além disso, o valor
obtido pelo algoritmo proposto é melhor que todos os valores apresentados por outros autores.
Novamente para 0 caso G5, a solugdo obtida € levemente infactivel e, como em G11, esta
solucdo possui uma violagdo aceitdvel com uma melhoria no valor objetivo. Para este
problema, apesar de ndo mencionado na tabela 9.13, o algoritmo proposto pode encontrar, nas
30 simulagbes, mais duas solugcbes de menor fungdo objetivo do que todos os valores
reportados. A seguir, apresenta-se uma tabela com estas alternativas e suas respectivas

violagOes das restrigoes.

Tabela 9.14: Valores dos objetivos, das variaveis e das violactes de restricdes dos melhores

individuos encontrados para G5.

Individuo 1 Individuo 2 Individuo 3 Mel ?g;(i):lt(ia/;duo
Valores Objetivos 5126,49440 5126,46908 5126,33006 5126,4976
x, | 680,34472275030 | 678,06766325728 | 681,56445594786 679,9453
Valor das x, | 102563930634336 | 1028,06265646234 | 1024,20347473928 1026,067
Vaiaveis x, | 011859118400 0,12021181155 0,11770661330 0,1188764
x, | -039636838464 | -0,39559444472 | -039676709250 -0,3062336
r, | -0.03504043126577 | -0,03419374372607 | -0,03552629420057 -0,03489
r, | -1.06405056873423 | -1,06580625627303 | -1,06447370579943 -1,06511
Vé‘;'ﬂaff‘o@gsas r, 0 0,00004589886487 0 0,00003303007601
r, 0 0,00052290857275 0 0,00024724085870
r, | 0.00081724789093 | 0,00825463676415 | 0,03317435154986 | -0,00009672673013
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Analisando esta tabela, pode-se notar que os individuos 1 e 3 cumprem exatamente as

restricbes de igualdade r, e r,, ou sga, r,=0 e r, =0. Todos os individuos cumprem as
restricdes de desigualdade r, e r,, pois possuem valores negativos para estas restricoes. A
restricdo de igualdade r, é desrespeitada por todos os individuos da tabela. No entanto, esta

restricdo possui menor violagdo para o melhor individuo reportado e pior violagdo para o
individuo 3.

E importante notar que todos os individuos encontrados pelo algoritmo proposto para o
caso G5 possuem violagdes de restricdes aceitaveis. Sendo assim, é possivel escolher entre
esses individuos um com menor valor objetivo. No entanto, o individuo escolhido pode
apresentar uma maior ou menor violagdo para uma ou outra restricdo. A figura a seguir
mostra todos os 4 individuos da tabela 9.14 organizados em frentes de dominancia. Nesta

figura foi considerada uma toleréncia e = 0,0001 para calcular o vetor v(X) que quantificao

grau de infactibilidade de cada um dos 4 individuos.

5126.5 . é%[\/lelhor Individuo Reportado
& Individuo 1 e

5126.48 . e

Frente 2/ Individuo 2%

T
1

5126.46 -

5126.44 -

T

5126.42

F(X)
5126.4 - /
Frente 1

5126.38

5126.36 -

5126.34

T

& Individuo 3
5126.32

T

5126.3 ! !
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

V(X)

Figura9.1: Organizagdo das alternativas de solucdo para G5 em frentes de dominancia
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Analisando esta figura € possivel verificar que os individuos 1 e 3 pertencem a
primeira frente de dominancia (Frente 1). Ja o melhor individuo reportado e o individuo 2
pertencem a segunda frente de dominancia (Frente 2). Sendo assim, os individuos 1 e 3
pertencem a frente de melhor qualidade. Em particular, € possivel verificar que o individuo 1
domina o melhor individuo reportado, ou seja, o individuo 1 apresenta, simultaneamente,
valor objetivo e coeficiente de violagdo de restricdo menor que o melhor individuo reportado.
Isto mostra que, de fato, a solugdo 1 encontrada pelo algoritmo proposto supera o melhor

individuo reportado.

No capitulo a seguir, apresentam-se as conclusdes obtidas do desenvolvimento deste
trabal ho.



CAPITULO 10

CONCLUSOES

10.1 Conclusao Geral

Neste trabalho, foi proposto um Algoritmo Genético composto de duas fases. A
qualidade deste algoritmo foi validada através de 11 problemas testes encontrados na literatura
especializada. Analisando a tabela 9.13 apresentada no capitulo anterior, que faz um
comparativo dos resultados alcancados, verificou-se que os valores obtidos pelo algoritmo
proposto sdo bastante préximos aos alcancados por Venkatraman e Yen (2005). Esta
similaridade dos resultados est4 no fato da filosofia adotada para a elaboracdo do agoritmo
proposto ser semelhante & utilizada por estes autores. A Unica diferenca foi que, no algoritmo
proposto, a filosofia utilizada por Venkatraman e Yen (2005) foi aperfeicoada utilizando as
seguintes idéias adicionais. a Diminuicdo Progressiva da Tolerancia de Aceitacdo das
Restriges Complexas (DPTARC) na primeira fase e a intensificagéo de busca na regido de
interesse utilizando o conceito de dominancia guiada.

Os dados a seguir foram reproduzidos de (VENKATRAMAN; YEN, 2005) e resume 0
desempenho obtido na primeira fase do algoritmo por estes autores. Os autores realizaram 50

simulagdes para cada caso e relaxaram as restrigdes de igualdades usando uma toleréncia
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e =0,001 para facilitar a obtencdo de solugdes factiveis. A sigla MGF representa 0 nimero

médio de geracdes para encontrar a primeira solugdo factivel.

Tabela 10.1: Resultados obtidos em (VENKATRAMAN; YEN, 2005) na primeira

fase.
Solucdes Infactiveis
Problema MGF Produzidas
Min. G1 11,24 0
Max. G2 0 0
Max. G3 31,68 0
Min. G4 0 0
Min. G5 1807,82 0
Min. G6 289,52 0
Min. G7 53,22 0
Max. G8 9,28 0
Min. G9 5,84 0
Min.G10 99,86 0
Min.G11 13,32 0

A incorporagdo da Diminuicdo Progressiva da Tolerancia de Aceitacdo das Restricoes
Complexas (DPTARC) ao agoritmo proposto mostrou um melhor desempenho na primeira
fase do que o algoritmo apresentado em (VENKATRAMAN; YEN, 2005). O caso G5 é
atamente restrito e, deste modo, encontrar uma solucdo factivel é uma tarefa dificil.
Particularmente para este caso, 0 nUmero médio de geracdes para encontrar a primeira solucéo
factivel em (VENKATRAMAN; YEN, 2005) sobre 50 simulagdes do algoritmo e com
e =0,001 foram de 1807,82 (ver tabela 10.1). Com a incorporagcdo da Diminuicao
Progressiva da Tolerancia de Aceitacdo das Restricdes Complexas (DPTARC) conseguiu-se
uma média de 405,3 geracdes sobre 30 simulagbes do algoritmo e com e =0,0001. O uso de
uma menor toleréncia permitiu obter um nimero maior de soluc¢fes ndo-dominadas na regido
de interesse. Outro caso que é bastante regtrito € o problema G10. A média reportada em
(VENKATRAMAN; YEN, 2005) foi de 99,86 (ver tabela 10.1). A média obtida aplicando a
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Diminuicdo Progressiva da Tolerancia de Aceitacéo das Restricdes Complexas (DPTARC)
foi de 38,7. Nesta fase, ambas as propostas obtiveram solucBes factiveis em todas as

simulagdes do agoritmo.

Na segunda fase, o algoritmo proposto teve um desempenho similar aos valores
reportados em (VENKATRAMAN; YEN, 2005). No entanto, para o problema G5, o0 método
proposto conseguiu encontrar, em 30 simulagdes, 3 solugdes com menor fungdo objetivo que
todos os outros resultados apresentados na tabela 9.13 do capitulo anterior. Estas solugdes
possuem graus de violagdo aceitaveis (ver tabela 9.14 do capitulo anterior). Sendo assim, €
possivel escolher uma solugdo com melhor funcdo objetivo que a do melhor individuo
reportado atroco de uma violagdo maior ou menor em uma ou outrarestricdo. Em especial, o
individuo 1 encontrado pelo algoritmo proposto domina o melhor individuo reportado (ver
figura 9.1 do capitulo anterior). Isto mostrou que o individuo 1 é de melhor qualidade que o

melhor individuo reportado.

O algoritmo proposto apresentou a vantagem de ndo utilizar parémetros que dependem
de informacbes subjetivas do problema e, deste modo, mostrou-se bastante genérico, pois
mesmo 0s problemas testes possuindo caracteristicas bem diversificadas, os parémetros de
controle utilizados foram 0s mesmos para todos estes problemas. A proposta apresentada pode
ser abordada em problemas de diferentes campos da engenharia e, preferencialmente, em
problemas que possuem varidveis continuas e sdo altamente restritos. Enfim, conclui-se que o
algoritmo proposto apresentou um bom desempenho, visto que, foram obtidos valores 6timos
proximos, iguais e até melhores que os valores 6timos ja reportados na literatura
especializada.

10.2 SugestOes para Trabalhos Futuros

No algoritmo proposto, os testes redizados utilizaram a recombinacéo linear e
mutacdo aleatdria usando a codificacdo real. Estas estratégias s80 as mais simples e, portanto,
para trabalhos futuros, podem-se incorporar outras estratégias de recombinacdo e mutacdo

usando codificagdo real tais como: recombinagdo blend, recombinacdo binédria simulada,
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recombinagdo simplex, mutagdo ndo-uniforme, mutagdo polinomial entre outras. A utilizagéo
de algoritmos que incorporam o conceito de diversidade lateral, como por exemplo, o
NSGA-II controlado, cuja teoria pode ser encontrada em (DEB, 2004), permitem uma busca
de melhor qualidade naregido de interesse. Outra estratégia interessante que pode ser aplicada
ao agoritmo proposto é o Path Relinking, pois armazenando, durante o processo, duas ou
mais solucgdes elites, é possivel através destas solucdes gerarem novas solucdes de qualidade
pertencente também a frente ndo-dominada. Enfim, a utilizagdo das idéias apresentadas
permitira, possivelmente, melhorar alguns resultados.
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Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo



http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1

