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RESUMO

CARVALHO, C.C.. Desenvolvimento de um Algoritmo de Otimizagdo Evolutivo Auto-Adaptativo
para a Resolucgdo de Problemas de Otimizagdo com Varidveis Mistas. 2018. 105 f. Dissertacao
(Mestrado em Modelagem e Otimiza¢do) — Unidade Académica Especial de Matematica e

Tecnologia, Universidade Federal de Goids — Regional Cataldo, Cataldao — GO.

Nas ultimas décadas, as abordagens por algoritmos evolutivos tém recebido consideravel
atencdo em diferentes campos da ciéncia e da engenharia, dentre os quais pode-se citar
o projeto de sistemas de engenharia. Apesar do grande numero de aplicagdes, os algorit-
mos evolutivos apresentam como uma de suas principais desvantagens o fato de possuirem
parametros de entrada constantes durante todo o processo de busca, o que pode impossi-
bilitar uma exploracao mais eficiente do espaco de busca ou levar a localizacdao de 6timos
locais. Associado a esse fato, problemas realisticos apresentam uma maior complexidade no
que tange a natureza das varidveis de projeto envolvidas, ou seja, podem apresentar varia-
veis que nao sao definidas exclusivamente no dominio real. Assim, o vetor de varidveis de
projeto em aplicacOes reais podem apresentar natureza mista, isto é, podem ser caracteri-
zadas como reais (continuas), inteiras, bindrias e discretas. Diante do que foi apresentado,
essa contribuicdo tem por objetivo apresentar uma proposta para a atualizacdo dinamica
dos parametros do Algoritmo de Colonia de Vagalumes (ACV), bem como uma nova abor-
dagem para a geracdo de candidatos em uma sub-populagdo. Além disso, uma estratégia
para o tratamento de problemas com varidveis mistas também € proposta. Uma anélise de
sensibilidade paramétrica é realizada afim de entender como a escolha dos valores de cada
parametro do ACV pode influenciar o processo de otimiza¢ao do método, e se podem ainda
comprometer a qualidade da solucao. Os resultados obtidos com a aplicacao da metodolo-
gia proposta em problemas com variaveis reais e mistas demonstram a eficiéncia dessa nova
estratégia em termos de convergéncia e do custo computacional em relacdo ao algoritmo

canonico.

Palavras-chaves: Algoritmo de Colonia de Vagalumes, Parametros Auto-Adaptativos, Varid-

veis Mistas, Fun¢oes Matematicas, Projeto de Sistemas de Engenharia.






ABSTRACT

CARVALHO, C.C.. Development of a Self-Adaptive Evolutionary Algorithm to Solve Mixed
Optimization Problems. 2018. 105 f. Master Thesis in Modelling and Optimization — Unidade
Académica Especial de Matemadtica e Tecnologia, Universidade Federal de Goids — Regional
Catalao, Catalao - GO.

In last decades, evolutionary algorithm have been received considerable attention in diffe-
rent fields of science and engineering, with emphasis in engineering systems design. Despite
at the large number of applications, these algorithms consider that parameters are constant
during the search process, which may result in a search less efficient in design space. In
addition, realistic problems are more complex in relation to the nature of project variables
involved, i.e., these problems may present mixed variables (real (or continuous), integer, bi-
nary and discrete). In this contribution, it is proposed a new strategy to update the Firefly
Algorithm (FA) parameters, as well as a new methodology to generate candidates. It is also
proposed a strategy for the treatment of problems with mixed variables. An analysis of the
parametric sensitivity is performed to understand how the choice of the values of each para-
meter of the FA could influence the method optimization process and still compromise the
quality of the solution. The results obtained with the application of proposed methodology
in mixed and real problems demonstrate that the performance of FA can be improved, in

terms of convergence and computational cost, in relation to canonical algorithm.

Keywords: Firefly Algorithm, Self-Adaptive Parameters, Mixed Variables, Mathematical Func-

tions, Engineering Systems Design.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, o uso de métodos de otimizagdo tem-se configurado uma ferra-
menta de grande auxilio na tomada das decisoes em diferentes campos da ciéncia e da en-
genharia. Isso se deve ao aprimoramento e desenvolvimento de estratégias mais genéricas
e capazes de lidar com problemas mais realisticos, visto que a sua evolucdo pode ser obser-
vada desde as primeiras estratégias propostas para a resolucdo de problemas nao-lineares
irrestritos até os problemas nao-lineares de grande dimensao e complexidade. Nesse caso,
observa-se uma nova vertente no que tange o desenvolvimento de novas ferramentas de oti-
mizacgdo, que vai desde o aprimoramento dos atuais métodos até a integracao e adaptacao

de novos algoritmos de modo a obter uma ferramenta cada vez mais robusta.

No contexto da engenharia, o projeto de sistemas caracteriza um tema de pesquisa de
grande relevancia devido ao grande numero de aplicacdes que podem ser realizadas. Isso se
deve, entre outros fatores, a necessidade do aumento da eficiéncia e qualidade dos proces-
sos, bem como a necessidade da reducao dos custos associados aos mesmos. Para a realiza-
¢do de tais necessidades faz-se necessario o uso de ferramentas de otimizacgao associadas a
simuladores para que a anélise possa ser realizada. Além disso, ha que se destacar a comple-
xidade dos modelos envolvidos na etapa de projeto, a saber, a representacao dos balancos de
massa, energia e quantidade de movimento usando equacgoes diferencias, relacdes constitu-
tivas e geomeétricas e a presenca de varidveis mistas (continuas, inteiras, discretas e bindrias)
(BAYKASOGLU; OZSOYDAN, 2015).

Em se tratando da natureza das varidveis associadas aos problemas de projeto de sis-
temas, pode-se destacar a presenca das varidveis mistas, isto é; varidveis continuas (reais),
bindrias, discretas e inteiras. Por exemplo, ao considerar a abordagem quantitativa de equi-
pamentos, o namero associado deve ser naturalmente um valor inteiro (ou seja, uma varid-
vel inteira). Um outro exemplo é a necessidade de atendimento de determinadas especifica-
¢oes de mercado, isto é, um didmetro ou um comprimento deve obedecer a disponibilidade

do mercado, o que implica em uma variavel discreta. Além disso, a localizacao do ponto de
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alimentacao em uma coluna de destilacdo é um exemplo onde uma varidvel pode ser carac-

terizada como binaria.

Nesse contexto, a solugdo associada a um projeto de um sistema de engenharia torna-
se mais complexa, ja que: i) em sua concep¢ao original, os métodos de otimizagdo propos-
tos ndo sao capazes de lidar diretamente com diferentes tipos de variaveis, e ii) a presenca
de varidveis mistas implica no atendimento de novas restricoes associadas a sua natureza.
Portanto, em tal cendrio, resolver um problema de projeto de engenharia, considerando a

presenca de diferentes tipos de varidveis, se caracteriza em um grande desafio.

Para a resolucao dos problemas de projeto, dois tipos de abordagens podem ser em-
pregadas: i) a abordagem analitica, em que se faz uso do célculo diferencial e integral para
a determinacdo da solucao 6tima (aplicacdo das condi¢coes de otimalidade) e ii) a aborda-
gem numérica, em que sao empregadas aproximacoes e relacdes iterativas para a obtencao
da solucdo aproximada do problema. Por se tratar de uma metodologia mais geral e abran-
gente, a abordagem numeérica tem sido, preferencialmente, empregada para a resolucao do
problema de projeto, ja que a resolucao analitica se restringe a um ntimero finito de estu-
dos de caso e que ndo representam, em sua grande maioria, a realidade dos problemas de

projeto.

Dentre as abordagens numéricas, pode-se classificar os métodos de otimizacdo em
duas grandes classes: a Deterministica (ou Classica) e a Nao-Deterministica (Técnicas Ins-
piradas na Natureza ou Heuristica ou Evolutiva). Em linhas gerais, os Métodos Classicos sao
aqueles que fazem uso de informacdes sobre o gradiente da funcao objetivo e das restri-
¢Oes para a atualizacdo de um candidato a solucao do problema de otimizacao. Ja os Nao-
Deterministicos sdo fundamentados em analogias com processos que acontecem na natu-
reza para a atualizacdo de um candidato ou de uma populacdo de candidatos a solucao do

problema de otimizacao.

No caso dos Métodos Nao-Deterministicos, mais precisamente no que diz respeito
a técnicas bio-inspiradas, o Algoritmo de Colonia de Vagalumes (ACV), ou simplesmente
Algoritmo Vagalume (Firefly Algorithm), proposto por Yang (2008), tém sido objeto de es-
tudo em recentes trabalhos na literatura especializada (YANG, 2010a; VERMA; MUKHER-
JEE, 2016; SANCHEZ; MELIN; CASTILLO, 2017; SHUKLA; SINGH, 2017)). Em linhas gerais,
0 ACV baseia-se em modelar a interacao entre os vagalumes em uma populacao através da
simulacdo da etapa de acasalamento. Assim sendo, pode-se utilizar essa informacao como
ferramenta para a atualizacdo da posicdo dos vagalumes de modo que esteja relacionada

com o valor da funcdo objetivo avaliada (YANG, 2008).

Tradicionalmente, os parametros de entrada de quaisquer algoritmos evolutivos, como
o ACV, sdo considerados constantes durante todo o processo de otimizacdo. Tal caracteris-
tica simplifica os algoritmos, facilitando assim sua implementacdo, mas deixa de considerar

um aspecto muito interessante da evolucao biolégica, a saber, a variacao do namero de in-
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dividuos da populacao, que € inerente aos sistemas bioldgicos reais. Intuitivamente, pode
ser benéfico para a populacao se expandir nas primeiras geragoes, isto é, assumir o seu valor
maximo, enquanto a diversidade da populacao é alta. Tal aspecto oferece aos individuos da
populacao a oportunidade para a exploracao satisfatéria do espaco de projeto, promovendo
assim uma melhor diversidade da populacao. Por outro lado, do ponto de vista da otimiza-
¢do em si, ao final do processo evolutivo, a tendéncia natural da populacao é se tornar mais
homogénea, o que implica avaliacoes desnecessérias da funcao objetivo e, por consequén-
cia, no aumento do custo computacional (LOBATO; STEFFEN; OLIVEIRA-LOPES, 2007; TA-
VAZOEI; HAERI, 2007).

A presente contribuicdo tem por objetivo propor uma nova metodologia para aumen-
tar a capacidade de exploracdo do ACV na resolucao de problemas com varidveis mistas.
Que fundamenta-se em dois pontos, a saber, na insercao de operadores para a atualizacao
dos principais parametros do ACV e da incorporacdo de uma nova estratégia para a geragcao
de candidatos em potencial no ACV, via utiliza¢do de uma sub-populagcdo. A metodologia
proposta serd avaliada em uma série de problemas matemaéticos e no projeto de sistemas
de engenharia modelados por varidveis reais e/ou mistas que apresentam diferentes niveis
de complexidade. Em adic¢do, uma anadlise de sensibilidade paramétrica sera utilizada com
intuito de justificar a necessidade de parametros adaptativos, através de estudos comporta-

mentais.

O trabalho encontra-se estruturado como segue: o Capitulo 2 apresenta aspectos ge-
rais sobre o problema de otimizagdo no que tange a sua concepcao conceitual, formulacao
matematica e classifica¢do, entre outros. Os Capitulos 3 e 4 apresentam a concep¢ao concei-
tual do ACV, bem como a anélise de sensibilidade dos parametros na qualidade da solucao
obtida em problemas matematicos, respectivamente. J4 no Capitulo 5 é apresentada a des-
cricdo dos operadores propostos para a atualizacdo dos parametros do ACV, assim como
a abordagem de sub-populagdes e a estratégia para o tratamento das varidveis mistas. Os
resultados sdo apresentados no Capitulo 6. J& as conclusdes sao apresentadas no ultimo

capitulo.
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Capitulo 2

O PROBLEMA DE OTIMIZACAO

Conceitualmente, otimizar significa extrair as méximas potencialidades de uma de-
terminada tarefa. Inconscientemente, o ser humano estd sempre procurando um meio de
otimizar as suas atividades cotidianas. Por exemplo, encontrar a melhor rota da casa para
o trabalho e vice versa; determinar o local onde serao realizadas as refeicoes; planejar o pa-
gamento das contas do més, bem como a realizacdo de novas compras; sao ilustragcoes de

como a otimizacao estd presente no nosso dia a dia.

Do ponto de vista matematico, resolver um problema de otimizacao implica no co-
nhecimento de um modelo matemadtico que representa uma dada atividade, isto é; deve-se
conhecer a funcao objetivo (indice que deseja-se otimizar), as varidveis de projeto, também
conhecidas como varidveis de busca ou decisdo (varidveis independentes que deverao ser
encontradas de modo a atingir o objetivo), e as restricoes (relagdes que definem a regiao -
espaco de projeto - onde a solucdo serd procurada). Para essa finalidade, também deve-se

escolher uma técnica apropriada para a resolucao deste tipo de problema.

O presente capitulo tem por objetivo apresentar aspectos gerais no que tange a for-
mulacdo matemadtica do problema de otimizacdo, suas categorias e classificacoes. Além
disso, também serd apresentada uma breve revisao sobre a atualizacdo dos parametros em
algoritmos de otimizacao e sobre as abordagens existentes para a resolu¢cdao de problemas

com variaveis mistas.

2.1 Formulacao Matematica

De forma geral, o problema de otimizacao consiste em minimizar ou maximizar uma
funcdo objetivo composta por um vetor de varidveis de projeto de busca ou decisao, sujeito
a um vetor de restricoes, que podem ser laterais, de igualdade e/ou desigualdade algébricas

e diferenciais.

Segundo Vanderplaats (1999), o problema de otimizacdo mono-objetivo algébrico
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pode ser definido como:

min f(X),
sujeito a:
gi(X) =0, j=1..,m,

he(X)=0, k=1,...,1,
xF=Xx;=x7,

(2.1)

(2.2a)
(2.2b)
(2.2¢)

sendo f(X) a funcdo objetivo, g;(X) é o vetor com m restri¢des de desigualdade, hi(X) € o

vetor com [ restricdes de igualdade, e X; é o vetor com n varidveis de busca, onde os indices

L e U representam os limites laterais inferior e superior, respectivamente.

2.2 Categorias de Problemas de Otimizacao

Os problemas de otimiza¢dao podem ser classificados de acordo com categorias, con-

forme apresentado por Haupt e Haupt (2004) na Fig. 2.1 e descrito em detalhes a seguir.

Figura 2.1 - Categorias dos Algoritmos de Otimizac3o.

Uni- Multi-
dimensional dimensional
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Discreta
4

Continua

Fonte: Adaptado de (HAUPT; HAUPT, 2004).

1. Funcao ou Tentativa e Erro: enquanto na categoria Fun¢ao tem-se a representacao

matemadtica do problema a ser resolvido através de um modelo, na categoria Tentativa

e Erro ndo se conhece o modelo matematico do problema em andlise, isto é, parte-se

do uso de estimativas aleatdrias para tentar encontrar a melhor solucao do problema

de otimizacao.
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2. Uni-dimensional e Multi-dimensional: refere-se a quantidade de varidveis contidas no
problema de otimizacao. No problema uni-dimensional, tem-se apenas uma tinica va-
ridavel de busca, enquanto no problema multi, tem-se mais que uma varidvel de busca.
Quanto maior o nimero de varidveis, mais complexo o problema se torna, e mais difi-

cil é a sua resolucao;

3. Estdtica versus Dinamica: a categoria Estatica refere-se aos problemas que nao sofrem

influéncia do tempo. Por outro lado, o problema dinamico sofre influéncia do tempo;

4. Discreta e Continua: consiste numa classificacao que diz respeito a natureza das va-
ridveis envolvidas. No caso da otimiza¢do continua, abrange um espaco infinito de
solucdes enquanto a discreta estd sujeita a um conjunto finito de possibilidades (den-
tre as quais pode-se, sem grande prejuizo, destacar a presenca de varidveis bindrias e

inteiras, formando a classe de variaveis mistas);

5. Restrita versus Irrestrita: os problemas restritos sdo aqueles que possuem alguma li-
mitacdo (restricao) no espaco de busca. Essas restricoes relacionam o vetor de varia-
veis de busca podendo ser de igualdade, desigualdade ou laterais, sendo inerentes em
problemas reais devido a complexidade dos mesmos. Enfatiza-se que, a priori, todo e
qualquer problema de otimizacao é restrito, visto que nenhuma solucao é procurada

em um dominio infinito;

6. Aleatéria ou Nao-Aleatdria: os algoritmos nédo-aleatérios, também conhecidos como
métodos classicos de otimizacao, fazem uso de informacdes sobre o gradiente da fun-
¢ao objetivo e das restricoes para a atualizacao de um candidato a solugdao do pro-
blema de otimizacao, sendo nesse caso conhecidos como métodos de busca local.
Ja os algoritmos aleatérios sao fundamentados em analogias com processos (fisicos,
quimicos e biolégicos) que acontecem na natureza ou em procedimentos puramente
estruturais, para a atualizacao de um ou mais candidatos a solucao do problema de

otimizacao.

2.3 Classificacao dos Métodos de Otimizacao

Conforme descrito anteriormente, os métodos para a resolucao de problemas de oti-
mizacao pode ser classificados em duas grandes classes: a Deterministica (ou Cldssica) e a

Nao-Deterministica (Meta-Heuristica ou Evolutiva).

Os Métodos Cléssicos sao fundamentados em principios do Célculo Diferencial e In-
tegral, ou seja, fazem uso de informacdes sobre o gradiente da funcao objetivo e das restri-
¢oOes para a determinacgdo da direcdo de busca do 6timo. De forma geral, pode-se dizer que
possuem como grande vantagem, a rapida taxa de convergéncia quando uma boa estimativa

inicial para o projeto é fornecida, resultando em um menor ntimero de avaliacdes da funcao
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objetivo. Contudo, tais métodos apresentam uma inabilidade intrinseca em lidar com mi-
nimos locais. Como investem todo esforco em um tinico ponto do espaco de projeto, ao se
depararem com minimos locais nao conseguem avancar, e acabam por convergir prematu-
ramente para um minimo local, configurando como uma das suas principais desvantagens
(VANDERPLAATS, 1999). Além disso, ressalta-se o elevado custo computacional para a ava-
liacao numérica dos gradientes em problemas reais, bem como a sua ndo aplicabilidade em

problemas descritos por funcoes descontinuas e em problemas com varidveis mistas.

J& os Métodos Nao-Deterministicos sdao baseados, em sua grande maioria, na gera-
¢ao de uma populacdo de candidatos para solucao do problema de otimizacao. Estes, di-
ferentemente dos Métodos Cléssicos, ndo fazem uso de informacdes sobre o gradiente da
funcdo objetivo e das restri¢des para a determinacao de uma solugdo em potencial. Dentre
os maiores representantes da classe de métodos evolutivos, pode-se destacar as estratégias
inspiradas na natureza. Como o préprio nome diz, sdo estratégias fundamentadas em feno-
menos que acontecem na natureza (fisicos, quimicos ou biolégicos) (DEB, 2001; LOBATO,
2008). Segundo Yang (2010a), o surgimento desse tipo de metodologia tem como objetivo
primordial aumentar a possibilidade de que um candidato possa escapar de um 6timo local
a partir da inser¢do de um termo capaz de gerar aleatoriedade no algoritmo. Nessas me-
todologias, a funcao objetivo é avaliada vérias vezes, sendo possivel trabalhar com varios
pontos do espaco de projeto ao mesmo tempo (populacao de pontos candidatos a solucao
do problema de otimizacdao) em uma iteragdo (geracdo), o que naturalmente eleva o custo
computacional, configurando como a sua principal desvantagem em relacdo aos classicos
(DEB, 2001; LOBATO, 2008). Entretanto, tal dificuldade pode ser compensada pela menor
probabilidade que os métodos nao-deterministicos tém de se deixarem prender em mini-
mos locais, isto é; sdo reconhecidamente métodos de busca global (DEB, 2001). De modo

geral, estdo associados ao tipo de varredura que é realizada no espaco de busca (DEB, 2001).

A seguir sdo apresentados alguns dos principais representantes da classe de Métodos
Nao-Deterministicos, a saber: o Algoritmo Genético, o algoritmo de Evolucdo Diferencial,
o algoritmo de Enxame de Particulas, o algoritmo de Colonia de Formigas e o algoritmo de
Recozimento Simulado. No capitulo 3 serd abordado, separadamente, o algoritmo colonia

de vagalume, principal objeto de estudo desta dissertacao.

2.3.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) surgiram a partir das ideias apresentadas por Jonh Hol-
land em seu livro Adaptation in Natural and Artificial Systems em 1975. Em linhas gerais,
este algoritmo de otimizacdo é uma estratégias estocdstica com busca direcionada, isto é;
leva em conta o histérico de informacdes ja obtidas no seu processo de atualiza¢ao associ-
ado a regras que fazem com que o processo evolutivo ndo seja puramente aleatorio (DEB,

2001; LOBATO, 2008). Baseado na selecdo natural da teoria da evolucao de Darwin, o AG
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usa a analogia da adaptacdo natural e recombinacdo genética no desenvolvimento do seu
processo, onde a cada nova iteracao uma populacao de individuos é gerada pelos denomi-
nados pais, ou seja, os individuos 'melhor’ adaptados ou com maior chance de sobrevivéncia

propagam seus genes (LINDEN, 2008).

No AG canonico, as varidveis sdo codificadas em uma cadeia bindria, assim o algo-
ritmo parte de um conjunto de cromossomos (conjunto populacional), onde cada cromos-
somo é formado por um conjunto de genes (e cada gene é representado por um bit), que sdao
avaliados frente ao seu valor objetivo (custo) e entram no processo de selecao natural.A sele-
¢ao pode ser dada por varios métodos, desde procedimentos aleatérios até baseados no seu
custo, sendo considerados como métodos padrdes a selecdao por roleta e selecdo por torneio.
Uma vez selecionado os melhores cromossomos, submetem os mesmo ao procedimento de
cruzamento, onde dois individuos passam por troca genética e geram dois novos cromosso-
mos para a proxima geracao, essa ¢ uma forma simples de recombinac¢do genética conhecida
por cruzamento de ponto tnico. E por fim os cromossomos gerados passam pelo processo
de mutacgdo, onde os genes sdao escolhidos aleatoriamente para o processo que consiste na
troca de bits (1 por 0, ou vice-versa), onde o seu objetivo é impedir a convergéncia brusca ao
inserir possibilidade de novas caracteristicas do espago de busca a nova populagdao (HAUPT;
HAUPT, 2004).

Muitos pesquisadores tem utilizado o AG com sucesso em diversas dreas, incluindo
0 uso como método auxiliar na determinacao de parametros 6timos em estudo de redes de
funcdo de base radial (CHEN; WU; LUK, 1999) e de predicdao do tempo de vida de baterias
de litio ion polimero(BRONDANI, 2015). Também é possivel encontrar a utilizacao de AG
em estudos de problemas de eletromagnetismo (WEILE; MICHIELSSEN, 1997); em adsor¢do
(GHAEDI et al., 2014; GHAEDI et al., 2015; JAMSHIDI et al., 2015); em sistemas de distribui-
¢do de 4gua (BI; DANDY; MAIER, 2015); em transferéncia de calor (geometria) (ESTRADA,

2016), entre outras aplicacoes.

2.3.2 Evolucao Diferencial

Similar ao AG, o algoritmo de Evolucao Diferencial (ED), apesar de nao ser uma téc-
nica bio-inspirada, é um dos algoritmo mais empregados para a resolucao de problemas de

otimizacao.

Desenvolvido por Storn e Price (1995), o procedimento geral é dado pelas seguintes
etapas: i) inicialmente, gera-se uma populacao inicial com NP solugdes factiveis para o
problema em questao, onde garante-se que os valores atribuidos as varidveis estdao dentro
das fronteiras delimitadas pelo projetista; ii) seleciona-se um individuo, de forma aleatéria,
para ser substituido (genitor principal). Dois individuos diferentes sao selecionados como
genitores (genitores secundarios); iii) modifica-se cada varidvel do genitor principal com

alguma probabilidade de cruzamento CR; iv) adiciona-se ao valor atual da varidvel (geni-
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tor principal) a diferenca entre duas outras varidveis (genitores secundarios) ponderada por
uma taxa de perturbacdo F. Este procedimento representa o operador de cruzamento na ED;
v) se o vetor resultante apresenta uma funcao objetivo melhor que a escolhida, ele é subs-
tituido; caso contrdrio, tal vetor escolhido para ser eventualmente substituido é mantido na

populacao.

O algoritmo de ED tem aplicabilidade comprovada em diversas dreas, tais como no
controle de frequéncia de carga em sistemas energéticos (MOHANTY; PANDA; HOTA, 2014);
em siderurgia para a resolucdao de um problema de programacao dinamica na producao de
fundicao continua de aco (TANG; ZHAO; LIU, 2014); em problemas de identificacdao de fon-
tes de poluicao de dguas subterraneas (GURARSLAN; KARAHAN, 2015); em associagdo com
redes neurais (WANG; ZENG; CHEN, 2015; MASON; DUGGAN; HOWLEY, 2018); na otimi-
zacgdo estrutural (VARGAS et al., 2016); em genética quantitativa e melhoramento de plantas
(FEOKTISTOV; PIETRAVALLE; HESLOT, 2017); na otimizacdo de dados em redes de energia
(GOUDOS et al., 2017); em sistemas fotovoltaicos (CHIN; SALAM; ISHAQUE, 2016; TEY et al.,
2018), entre outras aplicacoes.

2.3.3 Enxame de Particulas

Proposto por Kennedy e Eberhart (1995), o algoritmo de otimizacdo por Enxame de
Particulas (Particle Swarm Optimization- PSO), tem como objetivo imitar o comportamento

social de bandos de pdssaros, cardumes de peixes e enxames em geral.

O método consiste em uma populagdo de pontos (passaros) determinados como par-
ticulas que voam no hiperespaco (espaco de busca), sendo capazes de interagir e influenciar
uns aos outros seguindo trés principios da teoria socio-cognitiva para o processo de adap-
tacdo cultural, a saber, avaliar (capacidade de avaliar o ambiente e distinguir caracteristicas
do mesmo permitindo o ato de aprendizagem); comparar (usada como principio para de-
finicao de padrdes que evidenciam as caracteristicas superiores) e imitar (capacidade de
imitar pode promover a aquisicao e manutencdo de habilidades) (KENNEDY; EBERHART;
SHI, 2001).

Na literatura é possivel encontrar diferentes aplicacoes do algoritmo EP, dentre as
quais pode-se citar a sua aplicabilidade em problemas nucleares (WAINTRAUB, 2009); na
determinacdo da composicao do biodiesel em misturas contento biodiesel, 6leo vegetal e
diesel (RIZZI et al., 2016); na suscetibilidade de florestas tropicais a incéndios (BUI et al.,
2017); no processo de geracao de energia eolica (WIJJAYA KUKUH DAUD PRIBADI, 2017); em
sistemas fotovoltaicos (BABU et al.,, 2018); em projetos para a troca de calor em nanofluidos

organicos (ESFE et al., 2018), entre outras aplicacoes.
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2.3.4 Colo6nia de Formigas

Proposto por Dorigo, Maniezzo e Colorni (1991), o Algoritmo Colonia de Formigas
(ACF) é inspirado no comportamento de formigas no que tange a sua capacidade de esta-
belecer o caminho mais curto entre a fonte de alimento e a colonia. Apesar disto, o ACF
considera caracteristicas nao existentes nesse comportamento, como por exemplo conside-
rar formigas com memorias em ambientes com tempo discreto. Dessa forma cada individuo
(formiga) do ACF é denominado de formiga artificial e que estd em busca de alimento (pro-
vavel ponto 6timo). Assim, cada formiga deixa no seu caminho uma trilha de feromonios
que influéncia as demais na tomada de decisao do melhor caminho para a fonte de alimento.
O melhor caminho é evidenciado pela capacidade de dispersao do feromoénio ser proporci-
onal a distancia, isto é; o menor caminho terd maior concentra¢dao de feromoénios, outro
fator que influéncia a concentracdo de feromonios é quantidade de formigas que optam por
determinado caminho (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1991).

O ACF tem sido usado em diversas dreas, dentre as quais pode-se citar a alocacao
de sondas (ALOISE et al., 2002); a otimizacdo de cadeias proteicas (LI et al., 2011); no ro-
teamento, localizagdo e separacao de sistemas de transporte de cargas (TING; CHEN, 2013;
WONG; MOIN, 2017; SANTIS et al., 2018); em sistemas de tratamento de dguas residuais ur-
banas e em sistemas de distribuicdo de dgua (VERDAGUER et al., 2014; ZHENG et al., 2017);
em sistemas de gerenciamento de energia (MARZBAND et al., 2016); no projeto de motores

de inducao (YIN et al., 2018), entre outras aplicacgoes.

2.3.5 Recozimento Simulado

Outro método de otimizagao de grande destaque € o algoritmo de Recozimento Simu-
lado (Simulated Annealing) (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983). No qual consiste em
simular o recozimento de metais em metalurgia de forma a relacionar o recozimento fisico

de sélidos com problemas de otimizacao combinatéria (EGLESE, 1990).

A funcao objetivo é associada a quantidade de energia do sistema, em que a popula-
¢do inicial (ou o candidato tnico) é gerada de forma aleatéria. O processo do recozimento
simulado inicia com um sistema em cada candidato apresenta uma determinada tempera-
tura (alta). Que, na medida em que o processo acontece, sdo reduzidas lentamente até que
seja alcancado um estado de equilibrio do sistema, ou seja, quando nao ocorre mudanca
(KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983). Assim, este estado onde ndo tem-se mais mudan-

cas relaciona-se a solucao do problema de otimizacao.

Existem varios estudos que utilizam o recozimento simulado como ferramenta de oti-
mizacao, dentre as quais pode-se citar a sua aplicagdo em sistemas fotovoltaicos (CHAVES
etal., 2016); no projeto de torres de linha de transmissao (TORT; SAHIN; HASANCEBI, 2017);
em problemas de roteamento (WANG et al., 2017b); em topologia (ZHANG et al., 2017) e
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alinhamentos de redes biologicas (MAMANO; HAYES, 2017), dentre outras aplicacgdes.

2.4 Atualizacdo dos Parametros em Algoritmos de Otimiza-
cao

E inquestionavel que todos os algoritmos, cl4ssicos ou ndo, possuem parametros que
precisam ser informados pelo usudrio para a resolu¢dao de um dado problema. Tradicional-
mente, tais parametros sdo considerados constantes durante o processo evolutivo. O que
simplifica muito os métodos em termos de sua implementacado, embora o seu uso nao ga-
ranta a convergéncia prematura ou que o espaco de projeto seja explorado de maneira a pro-
porcionar diversidade a populacao ao longo do processo evolutivo (ZAHARIE, 2002; YANG;
LI; CHENG, 2007).

Em se tratando do ntimero de parametros, os algoritmos evolutivos apresentam um
numero superior aos cldssicos e que devem ser definidos pelo usudrio. Na literatura espe-
cializada, diversas estratégias para a atualizacao dinamica dos parametros empregados em

tais algoritmos ja foram propostas. Dentre os trabalhos pode-se citar os que seguem:

Zaharie (2002) propuseram estratégias para a atualizacdao dos parametros no algo-
ritmo de ED baseado em informacoes estatisticas da populacdo. Coelho e Mariani (2006)
desenvolveram uma estratégia hibrida baseada na associa¢do entre modelos cadticos de
busca, ED e Programacao Quadratica Sucessiva. A metodologia proposta foi empregada para
a otimizacao do problema do despacho econémico. Coelho, Bernert e Mariani (2011) pro-
puseram um algoritmo cadtico de busca associado ao ACV para o tratamento de problemas

com confiabilidade.

Em Tavazoei e Haeri (2007) é realizado um estudo sobre o desempenho de diferentes
modelos caéticos de busca quando estes sao incorporados a abordagens cléssicas de oti-
mizacdo. Yang, Li e Cheng (2007) propdoem combinagdes entre o Método de Monte Carlo,
o Algoritmo Cléssico BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) e alguns modelos caéticos
para formar algoritmos hibridos que sdo aplicados a um conjunto de fun¢ées matemaéticas
de teste. Uma versao hibrida do Algoritmo de Enxame de Particulas com a incorporagao de
Mapas Logisticos pode ser encontrada em Alatas, Akin e Ozer (2007). Nesta linha de atuacao,
Coelho e Mariani (2007) aplicaram o Algoritmo de Colonia de Formigas com Mapas Logisti-
cos a problemas de projeto de engenharia. Lobato, Steffen e Oliveira-Lopes (2007) avaliaram
o desempenho de diferentes Modelos Cadticos de Busca associado ao algoritmo de ED no

projeto de uma viga.

Coelho e Mariani (2013) propuseram um algoritmo no qual os parametro do ACV
eram adaptados segundo a distribuicao Gaussiana com aplicagdo em sistemas térmicos.

Baykasoglu e Ozsoydan (2015) e Gandomi et al. (2013) propuseram um algoritmo para o
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projeto de sistemas mecanicos baseado no ACV e em modelos cadticos de busca. Wang et al.
(2017a) propuseram uma nova versao para o ACV no qual considera um operador que define
uma regido de busca em torno do vizinho que apresenta mais brilho. Recentemente, Lieu,
Do e Lee (2018) propuseram a hibridizacao do ACV com o ED para a otimiza¢do da forma e

do tamanho no projeto de estruturas.

2.5 Problemas com Variaveis Mistas

No projeto de sistemas de engenharia é comum nos depararmos com a presenca de
varidveis mistas (reais, inteiras, bindrias e discretas). Essas surgem da necessidade de aten-
der critérios como um nimero inteiro de equipamentos e especificacoes de mercado, como
por exemplo a escolha entre determinados didametros de tubulacoes disponiveis. Em se tra-
tando da metodologia para a resolucao desses problemas, a grande maioria dos algoritmos

de otimizacao foram projetados com a finalidade de lidar apenas com varidveis continuas.

No contexto classico pode-se empregar uma das técnicas mais conhecidas para o tra-
tamento de problemas com varidveis inteiras e discretas, a saber, o Método Branch and
Bound (LAND; DOIG, 1960). Em linhas gerais, nessa abordagem uma sequéncia de sub-
problemas de programacao ndo linear com varidveis continuas é gerado e resolvido por uma
ferramenta apropriada ("solver"). Apesar da aplicabilidade da abordagem, a mesma apre-
senta como principal desvantagem o elevado custo computacional associado ao niimero de
resolu¢oes dos sub-problemas de programacao nao linear (VANDERPLAATS, 1999; EDGAR,;
HIMMELBLAU; LASDON, 2001).

Socha (2004) propds uma abordagem simples para o tratamento de variaveis discre-
tas, em que via a utilizacdo de uma funcao de distribui¢do de probabilidade, gera-se um novo
conjunto de varidveis de projeto discretas. Para o tratamento de varidveis inteiras, pode-se
apenas arredondar a varidvel para um valor inteiro mais préximo (VENTER; SOBIESKI, 2002;
VIANA; STEFFEN JR, 2006). Apesar de ser uma estratégias bem simples, a mesma pode resul-
tar na obtencao de valores sub-6timos, ou seja, 6timos locais, como destacados por Kannan
e Kramer (1994) e Vanderplaats (1999).

Gisvold e Moe (1972) desenvolveram uma abordagem para problemas de programa-
¢do nao linear mista inteira através de funcoes de penalidade. Nesse trabalho, as varidveis
discretas sdo tratadas como restricoes explicitas e desvios dos valores discretos sdo pena-
lizados. Segundo os autores, a principal dificuldade do método é que os parametros de
penalidade sdo dificeis de serem escolhidos e a qualidade da solucao obtida depende da
escolha inicial dos mesmos. Uma abordagem similar, mas que consegue lidar melhor com
o problema da escolha dos parametros das penalidades foi proposta por Kannan e Kramer
(1994). Na metodologia proposta por esses autores, a penalizagdo é realizada a partir do uso
do Método do Multiplicador de Lagrange Aumentado (VANDERPLAATS, 1999) acoplado ao
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Método de Powell e 0 Método do Gradiente Conjugado. Além disso, os autores definiram
restricoes de igualdade que penalizam violacdes nos valores inteiros e discretos, da seguinte

maneira:
Clj(l _ qj) =0, 2.3)

onde q; € a varidvel inteira/discreta normalizada, expressa como sendo:
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em que x; € a varidvel a ser normalizada, s;‘ e §; 530 0s limites superior e inferior da varidvel

J, respectivamente.

Nas ultimas décadas, varias modificag6es nos algoritmos evolutivos tém sido pro-
postas para adaptar os tradicionais métodos de otimizacdo para lidar com problemas em
que as variaveis sdo mistas. Lampinen e Zelinka (1999) realizaram uma revisao bibliogréfica
que apresentava metodologias para lidar com problemas de programacdo nao-linear mista.
Neste, podem ser encontrados estudos relacionados aos Métodos de Branch & Bound, Pro-
gramacao Quadratica Sequencial (SANDGREN, 1990), Recozimento Simulado (Simulated
Annealing) (ZHANG; WANG, 1993), Algoritmo Genético Modificado (LIN; ZHANG; WANG,
1995), Programacao Evolutiva (CAO; WU, 1997), Evolucao Diferencial (LAMPINEN; ZELINKA,
1999). Como destacado por Lampinen e Zelinka (1999), todos os métodos foram considera-
dos pouco robustos, com alto custo computacional, bem como a implementacdo e utili-
zacao complexas, além do desempenho ruim ao lidarem diretamente com problemas com
varidveis mistas. Deep et al. (2009) propuseram um algoritmo genético com codificacao real
para resolver problemas mistos, o qual consistia na definicao de novas restricdes para ga-
rantir a geracao de candidatos que seguiam a tipificacdo das varidveis. Como principal di-
ficuldade associada a essa estratégia esta no fato dos autores utilizarem o truncamento ou
condicoes de arredondamento para tratar os nimeros inteiros, o que naturalmente resulta

na perdas de informacgdes relacionadas aos candidatos.

Ja Liao, Kuo e Hu (2012) propuseram um método para o tratamento de varidveis dis-
cretas, o qual considera discreta como aquelas varidveis que assumem um nimero finito de
valores (reais ou inteiros), onde, a ideia principal era transformar o conjunto continuo em
um equivalente conjunto discreto usando a posicao do elemento para encontrar seu valor
real (truncado). A priori, essa metodologia era capaz de trabalhar com conjuntos discretos e

com conjuntos bindrios.

Com descrito por Wang et al. (2017c), existe um dilema para o tratamento de proble-
mas misto, e que envolve as metodologias ja conhecidas. Enquanto a utilizacao de algo-
ritmos puramente continuos implicaria em reducao de desempenho devido a presenca de
varidveis mistas, a utilizacao dos algoritmos puramente bindrios implicaria no prejuizo da

eficiéncia de busca dos valores das varidveis continuas em decorréncia da codificagdo bi-
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ndria. Nao seria eficiente assumir um método de codificacao real ou de codifica¢do binaria
para a resolucao de um problema misto, sendo uma vez importante todo e qualquer tipo
de varidvel. Datta e Figueira (2011) propuseram uma estratégias baseada no algoritmo de
EP capaz de tratar problemas mistos, onde utilizam uma versdo bindria e uma versdo com
codificacdo real do algoritmo de EP, de forma que pudessem ser geradas varidveis reais e
varidveis inteiras e discretas. Wang et al. (2017c) propuseram o HLO - Human Learning Op-
timization - para o tratamento de problemas com varidveis bindrias e também uma versao
continua. Com a associacao das duas versdes, os autores propuseram um método hibrido, a
saber, o HCHLO - Hybrid coded Human Learning Optimization, em que o vetor de varidveis
de projeto passa a ser formado por dois sub-vetores, um com as varidveis reais e outro com

as bindrias, enquanto os operadores do algoritmo trabalham em paralelo.

No presente capitulo foram apresentados aspectos gerais sobre o problema de otimi-
zacao e as metodologias existentes para a resolu¢do deste problema. No préximo capitulo
serd apresentada a concep¢do conceitual do ACV, os seus operadores e algumas estratégias

propostas para aumentar o desempenho desse algoritmo.
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Capitulo 3

O ALGORITMO DE COLONIA DE
VAGALUMES

Desenvolvido por Yang (2008), o Algoritmo Colonia de Vagalumes (ACV) baseia-se no
comportamento social dos vagalumes para a geracdo de uma populacao de candidatos a
solucdo de um problema de otimizacdo. Do ponto de vista bioldgico, o algoritmo € fun-
damentado na caracteristica bio-luminescente apresentada por determinadas espécies de
vagalumes, insetos cole6pteros notérios por suas emissoes luminosas. Dentre as fungdes
desempenhadas por esta luminescéncia pode-se enumerar Yang (2008): i) ferramenta de
comunicacdo e atracdo para potenciais parceiros na reproducao; ii) isca para atracdao de

eventuais presas para o vagalume; e ii7) mecanismo de alerta para potenciais predadores.

A funcdo da comunicacdo através da bioluminescéncia advém do fato observado de
que a taxa de intermiténcia e a intensidade dos flashes luminosos é parte essencial do meca-
nismo que os vagalumes utilizam para o ritual de acasalamento (as fémeas sdo atraidas pelo

brilho emitido pelos machos).

Para o desenvolvimento de um algoritmo de otimizacdo, Yang (2008) enumerou as

seguintes hipdteses:

1. os vagalumes ndo possuem sexo, 0 que possibilita a interacdo entre todos os vagalu-

mes, apesar do objetivo do acasalamento;

2. aatratividade é proporcional ao brilho emitido e decai conforme aumenta a distancia

entre os vagalumes, regra baseada em observacdao do comportamento animal;

3. o brilho emitido por um vagalume é determinado pela sua avaliacdo frente ao objetivo

(isto é, quanto melhor avaliado, mais brilhante);
4. aatratividade de um vagalume é determinada pela intensidade da luz emitida;

5. a determinacao da intensidade emitida é em funcao de sua avaliacao.
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Como consequéncia da primeira regra, todos os vagalumes podem ser atraidos, assim
o vagalume que representa o melhor valor da funcao objetivo emite uma luminescéncia mais
intensa, atraindo os demais a depender da distancia entre os individuos e da absor¢ao de
luz pelo meio (y). Cabe ressaltar que a intensidade da luz decresce conforme a distancia

aumenta, sendo determinada pela seguinte expressao:
=TI, 3.1)

em que I é aintensidade inicial emitida e r é a distancia euclidiana entre os individuos i e j,
sendo j o individuo mais brilhante. A atratividade (f) é o fator responséavel pela aproximacao

de individuos, sendo proporcional a intensidade e determinada por:
B =Poel ), (3.2)

em que P € a atratividade entre individuos com distancia r=0. Assim, todo vagalume i é
atraido pelo individuo mais brilhante j, sendo a movimentac¢ao entre dois individuos i e j
dada por:

)

Xjiy1 =X+ ,Boe(_ (xj —x;) + ascale(rand-0,5), (3.3)

em que a é o parametro de insercao de aleatoriedade, rand é um gerador de ntimeros ale-
atérios dentro do intervalo [0;1] e scale é um vetor (em valor absoluto) que garante que o
individuo gerado esteja dentro do dominio especificado pelo usuério. Dessa forma, uma
nova posicdo do individuo (x;;+1) é dada pela soma de trés termos. O primeiro expressa a
posicao inicial (x;) do individuo, o segundo a atratividade e o terceiro a aleatoriedade do

caminho a ser percorrido.

Vale ressaltar que cada vagalume recebe influéncia de atracao de todos os demais
vagalumes que possuem melhor valor de intensidade de brilho. O quadro 3.1 apresenta o
pseudocodigo do ACV.

Desde a sua introdugdo no cendrio de otimiza¢do, intimeros sdo os trabalhos envol-
vendo esse algoritmo na resolucao de diferentes tipos de problemas, dentre os quais pode-
se citar: a sincronizacao de sensores em rede (WERNER-ALLEN et al., 2005), o projeto de
estabilizadores de sistemas de forca (DAS; VENAYAGAMOORTHY, 2006), o projeto de redes
sem fio (LEIDENFROST; ELMENREICH, 2008), a otimizacao de funcdes matematicas (YANG,
2008), a resolucdao de um problema inverso de conducao de calor (LUZ; BECCENERI; VE-
LHO, 2009), o tratamento de problemas de otimizacdo com a presenca de confiabilidade
(COELHO; BERNERT; MARIANI, 2011), a otimizacdo estrutural com variaveis mistas (GAN-
DOMI; YANG; ALAVI, 2011), a otimizacdo de sistemas de distribuicao de energia (COELHO;
MARIANI, 2013), a resolucao de problemas de loca¢do de facilidades (RAHMANI; MIRHAS-
SANI, 2014), o projeto de sistemas mecanicos (BAYKASOGLU; OZSOYDAN, 2015), na sele¢do
de parametros em processos mecanicos (SHUKLA; SINGH, 2017), na otimizacao de formas

e tamanhos de estruturas mecéanicas (LIEU; DO; LEE, 2018), dentre outras aplicacoes.
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Algoritmo Colonia de Vagalume

Inicio
Definir a funcdo objetivo J(x),x = (X1, Xo,...,xp) "
Definir os pardmetros do ACV
Para i=1 até o niimero mdximo de geracoes faga
Calcular a intensidade da luz I; para x; proporcionalmente a J(x;)
Para j =1 até o niimero de vagalumes
Calcular o fator de atratividade
Mover o vagalume j em dire¢do aos vagalumes mais brilhantes
Verificar se o vagalume estd dentro dos limites
Fim-Para
Fim-Para
Pos-processamento e visualizagdo dos resultados
Fim

Fonte: Adaptado de Yang (2009).

Quadro 3.1 - Pseudocdédigo do ACV.

3.1 Exemplo daevolucao do ACV

Afim de compreender as etapas realizadas pelo ACV candnico, essa secao tem por
objetivo apresentar todas as operacoes envolvidas, que vai desde a geracao inicial de indi-
viduos até a atualizacdo da geracdo, isto é; a formagdo de uma nova populacao. Para essa
finalidade, considere a seguinte funcao matematica (HAUPT; HAUPT, 2004):

min f(x,y) = xsin(4x) + (1,1) ysin(2y), (3.4)
0=x, y=10. '

Além de definir as caracteristicas do problema a ser estudado, faz-se necessario de-
finir os pardmetros do algoritmo, a saber, o niamero de individuos (N,) que representa a
populagado de candidatos a solu¢@o, o numero de geracoes (Ngep,) que quantifica as itera-
¢oes do processo, o parametro de insercao de regularidade (a) que insere aleatoriedade ao
caminho a ser percorrido por cada individuo, o fator de atratividade inicial (8y) que repre-
senta a atracdo entre dois individuos com distancia nula e por fim o parametro de absor¢ao
de luz pelo meio (y) que pondera a influéncia da distancia no processo de atragcdo. Assim,
para tal estudo assume a seguinte configuragao paramétrica: N,=5; Ng¢,=1; @=0,5; $p=0,2 e
r=1.

O primeiro passo do algoritmo consiste da sua inicializac3o, isto é; definir uma popu-
lacao inicial. Por questdes praticas, todo e qualquer método de otimizagdo evolutivo con-
siste na geracao de uma populacdo de forma aleatéria, respeitando os limites (dominio do
problema) especificado pelo usuério, que para este problema é [0; 10] para ambas as varia-

veis. Assim, a partir da geracao de um vetor com ntimeros aleatérios (rand) pertencentes ao
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intervalo [0; 1], um candidato pode ser definido, conforme a seguinte relacao:

vi = Limp,p + (Limgyp — Limy, ) rand, (3.5)
onde v; € o vetor posi¢do do i-ésimo individuo na populagao, e Limy,r e Limg, sao res-
pectivamente os vetores dos limites inferior e superior do problema.

Dessa forma, considerando os seguintes vetores de numeros aleatérios como sendo:
[[0,12699 0,91338], [0,63236 0,09754], [0,27850 0,54688], [0,95751 0,96489], [0,15761
0,97059]], pode-se gerar os primeiros individuos da populacao inicial, bem como o respec-

tivo valor da fungdo objetivo, como apresentado na Tab. 3.1.

Tabela 3.1 — Populacgdo Inicial para a Funcdo Matematica f.

Individuo | rand, | rand, X y f
1 0,12699 | 0,91338 | 1,2699 | 9,1338 | -6,7077
2 0,63236 | 0,09754 | 6,3236 | 0,9754 | 2,0142
3 0,27850 | 0,54688 | 2,7850 | 5,4688 | -8,7615
4 0,95751 | 0,96489 | 9,5751 | 9,6489 | 10,0165
5 0,15761 | 0,97059 | 1,5761 | 9,7059 | 5,7249

Fonte: o autor.

Pela Tabela 3.1 percebe-se que, como o objetivo € minimizar, a melhor solucao cor-
rente é o individuo 3. Além disso, como o procedimento utilizado para gerar a populacao
inicial foi baseado em um gerador de ntimeros aleatorios, dificilmente a melhor solucao
serd encontrada. Assim, faz-se necessario com que essa populagdo evolua de modo que ao
final do processo de otimizacao, a melhor solucao possivel e, de preferéncia, a global possa

ser encontrada.

Para atualizar a populacdo no ACV candnico, isto é; gerar uma nova geracdo de can-
didatos a solucdao do problema de otimizacao, é necessdrio considerar trés fatores (YANG,
2009): i) a posicao corrente do individuo gerado; ii) a atratividade dos individuos e, iii) a
aleatoriedade do caminho a ser percorrido. A populacdo corrente consiste dos individuos
que formam a populacdo atual. Ja o processo de aproximacao dos individuos consiste na
aplicacdo dos parametros de absorcao de luz pelo meio e de atratividade, em que o indivi-
duo que possui o melhor brilho ou intensidade de luz (no qual representa o melhor valor da

funcao objetivo) tem maior influéncia na atracao dos demais.

Assim, antes do processo de aproximacao atrativa, isto é, a movimentac¢ao dos indivi-
duos, faz necessdrio a avaliacdo da intensidade de luz, valor referente a funcao objetivo de
cada vagalume e o ordenamento dos individuos quanto a sua importancia como mostra a
Tab. 3.2.

Como o objetivo do problema é minimizar, a classifica¢do dos individuos de acordo

com o valor da funcao objetivo ocorre de forma decrescente, onde o individuo 3 apresenta
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Tabela 3.2 — Intensidade de Luz e Ordenacao dos Vagalumes Iniciais para o Problema 3.4.

Individuo Intensidade de Luz | Ordenamento Reposicionamento x y
1 -6,70846 -8,76162 3-1 2,7850 5,4688
2 2,01403 -6,70846 1-vp 1,2699 19,1338
3 -8,76162 2,01403 2-v3 6,3236 0,9754
4 10,01522 5,72564 S5—vy 1,5761 19,7059
5 5,72564 10,01522 4-vs 9,5751 19,6489

Fonte: o autor.

o melhor valor da funcdo objetivo, sendo este classificado na primeira posicao (v;). Como
uma das premissas do ACV é que todos vagalumes podem atrair ou ser atraidos, entdo a or-
denacao se faz importante para o préximo passo, que é a definicdo da movimentacao dos
individuos. Tal motivacdo é dada de forma pontual e leva em consideracao a lei de atuali-
zagdo proposta por (YANG, 2009), isto é; conhecido dois individuos v; e v}, a sua atracdo
ocorre se, e somente se, a intensidade de luz de v; for maior do que a de v;. Assim, quando
a intensidade de luz I; for maior do que I; (fj(x) > f;(x)), a posi¢do do individuo v; € atu-
alizada, pois o individuo v; tem a melhor posicao em relacdo ao valor da funcao objetivo.
Dessa forma, a movimentacao inicia com o individuo vy, ja que ele sempre tem a menor

intensidade de luz em relaga@o aos outros individuos v; (j=2, ..., 5).

Como o individuo v, tem intensidade de luz maior que o individuo v;, v» recebe a
influéncia do primeiro individuo e tem sua posicao atualizada segundo a Eq. (3.3). Para essa
finalidade deve-se calcular a distancia entre v; e v, e definir os valores para o vetor rand.

Assim a movimentacao de v, é dada por:

e ,Be(_WZZI) (v — v9) + a(rand—0.5)scale,
ypew _ [L2699) | ) isoose (1,2699-2,7850) | (f0,05717) ) ] (10]
9,1338 9,1338 -5,4688 0,48538 10 (3.6)
new _ (35558
2 - .
9,0607

De forma reciproca, ao considerar o individuo v3, a sua intensidade de luz serd maior
que dos dois primeiros individuos v; e v,. Assim, esse individuo sofre a influéncia de ambos
os individuos v; e v,. Similarmente, a movimentac¢do para os outros candidatos da popula-
¢do acontece, onde o k-ésimo vagalume desloca-se sobre influéncia dos k-1 vagalumes an-
tecessores, isto é; determina-se uma nova localizacao para estes vagalumes para a préoxima
geracdo. Entdo, apos realizar esse procedimento para os outros trés candidatos, formam ob-
tidos os seguintes candidatos: individuo 3 ([7,4338 1,2635]), individuo 4 ([5,5615 11,8518]) e
individuo 5 ([13,4920 6,4138]). E possivel observar que os individuos 4 e 5 apresentam va-
lores que violam os limites estabelecidos para o problema (0 < x, y < 10). Assim, antes de
avaliar o valor da funcdo objetivo, cada um destes valores que violam o dominio devem ser

trazidos para o limite inferior caso o valor calculado seja menor que o estabelecido ou su-
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perior caso o valor calculdo seja maior que o estabelecido. Para o individuo 4, a variavel y
(11,8518) é maior do que o seu respectivo limite superior, assim, y deve assumir o limite méa-
ximo permitido, isto é; a varidvel y, para tal candidato serd igual a 10. Similarmente para o
candidato 5, a variavel x (13,4920) é maior do que o seu respectivo limite superior, assim, x
deve assumir o limite méximo permitido, isto €é; a varidvel x assumird serd igual a 10. A Tab.

3.3 apresenta a atualizacao da populacao ao final da primeira geracao.

Tabela 3.3 — Atualizacdo da Populacdo para a Fungdo Matematica f.

Individuo X ¥ Intensidade de Luz
1 2,7850 | 5,4688 -8,7616
2 3,5558 | 9,0607 -3,0911
3 7,4338 | 1,2635 -6,5875
4 5,5615 | 10,0000 8,6403
5 10,0000 | 6,4138 9,2732

Fonte: o autor.

O procedimento apresentado é, entdo, executado uma quantidade finita de vezes de
modo que, ao final do processo evolutivo, a melhor solugao possivel possa ser encontrada.

A seguir sdo descritas algumas estratégias para aumentar o desempenho do ACV.

3.2 Estratégias para Aumentar o Desempenho do ACV

Na grande maioria das aplicacdes encontradas na literatura especializada observa-se
uma caracteristica comum, todos os parametros do ACV sdo considerados constantes du-
rante todo o processo de otimizacdo. Conforme descrito anteriormente, apesar de ser uma
caracteristica que simplifica o algoritmo em termos de implementacao, deixa-se de conside-
rar um aspecto comum interessante, a influéncia dos parametros na qualidade da solucao
encontrada. Diante dos fatos, varios trabalhos apresentam variacdes no sentido de melhorar
o seu desempenho, no que tange a possibilidade de escapar de 6timos locais e na reducao

do esforco computacional requerido para a resolucao de problemas de otimizacao.

No contexto da atualizacdo dos parametros nesse algoritmo, tem-se considerado como
alternativa o uso de modelos cadticos de busca, visto que inserem certa aleatoriedade ao
processo. Assim, pode-se variar os parametros do ACV considerando um ou mais mode-
los desta natureza (COELHO; BERNERT; MARIANI, 2011; GANDOMI et al., 2013; FISTER
et al., 2015; BAYKASOGLU; OZSOYDAN, 2015). Também, considera-se a hibridizacao do
ACV com outras estratégias como metodologia para aumento do desempenho destes algo-
ritmos (RAHMANI; MIRHASSANI, 2014; MAHESHWAR; KAUSHIK; ARORA, 2015). Alterna-
tivamente, Baykasoglu e Ozsoydan (2014) propuseram uma versdao do ACV em que faz-se
uso de mecanismos de movimentacao adaptativa, através da insercao de um parametro €

que representa a probabilidade de um vagalume mover-se ou nao. Isso permite que a mo-
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vimentac¢do ndo dependa somente do brilho, mas também dessa comparac¢do, conforme as

seguintes relacoes:

mod(K -1, Nge;,)
= gen’. (3.7a)
Ngen

€ = (rank;)”¢; (3.7b)

c

em que o operador mod representa o resto da divisdo de K-1 por Ng.y, onde K € a geragao
corrente e Nge, € 0 nimero maximo de geragoes, rank; € a classificacdo do i-ésimo vaga-

lume. Assim, a movimentacao dos vagalumes é dada por:

Xik+1 = Xik + Bo —

)+ ae—0,5); (3.8)

em que  é um numero muito pequeno (como 0,000001) para previnir a divisdo por zero
e r é a distancia euclidiana. Com a aplicacao desta abordagem, os autores obtiveram uma
reducdo do tempo total de processamento, pois o0 nimero de avaliacoes foi reduzida em

relacao ao algoritmo canodnico.

Na literatura, também podem ser observadas melhoras de desempenho promovidas
pela troca do tipo de distribuicao de probabilidade considerada. Zhang et al. (2018) propu-
seram substituir a distribuicao gaussiana pela metodologia de voos de Lévy. Neste caso, o
comportamento da atratividade passa a ser guiado nao sé pelas solucdes vizinhas promis-
soras, mas também pelas solugGes globais, o que implica na aceleracdo da atracdo entre os

vagalumes.

Algumas modificacoes interferem na forma de considerar a configuragcdo paramétrica
do ACV, o que acaba por prejudicar o seu desempenho. Fato que leva vérios pesquisado-
res considerar a tentativa de definir esses parametros dinamicamente. Por exemplo, a é
um parametro que insere aleatoriedade no caminho a ser percorrido, contribuindo para a
locomocao dos individuos que nao sao influenciados fortemente pela atracdao. Todavia, a
escolha dos valores de @ podem levar o algoritmo a uma pesquisa global ou uma pesquisa
local. Mohammadi et al. (2013) sugerem que « seja reduzido de acordo com a evolucao do
processo, de modo que o seu valor tenda a zero ao final do processo de otimizacao, o que
implica na prética que no inicio do processo privilegia-se uma busca global e ao final uma
busca local (SUNDARI; RAJARAM; BALARAMAN, 2016; ZHANG; SONG; GONG, 2017; WANG

etal., 2018), conforme a seguinte relacao:

a(K+1)= (1— )a(K), (3.9

gen

onde ay € [0;1] para ambos casos, K e K + 1 representa a geracao corrente e nova, respecti-

vamente.
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Ja Gokhale e Kale (2016) optam por utilizar o mapa cadtico para atualizar tal parame-
tro.

2uag, akg<0,5,
Agsy = , (3.10)
2u(l—ag), ag=0,5

em que u € uma constante real positiva.

No presente capitulo foi realizada uma breve revisao no que tange os operadores do
ACV, bem como a apresentacdo de algumas das estratégias ja propostas para o aumento de
desempenho no ACV. O préximo capitulo tem por objetivo apresentar a anélise de sensibili-
dade dos parametros do ACV de forma a ilustrar a forma com que cada um deles influencia
o valor da funcao objetivo.
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Capitulo 4

ANALISE DE SENSIBILIDADE
PARAMETRICA

Todos os métodos de otimizacdo exigem que o usudrio entre com determinados pa-
rametros para que os mesmos possam ser utilizados. Mesmo uma abordagem cléssica exige
a definicdo de uma condicdo inicial, bem como a definicdo do parametro de penalidade
para problemas com restricdao. No caso dos métodos baseados em populacao, que contém
um numero bem superior de parametros que devem ser definidos pelo usudrio, como por
exemplo o tamanho da populagdo e o namero de geracoes. Independentemente da técnica,
ressalta-se que a qualidade da solucao é em funcao de seus parametros e que é necessario

avaliar a real influéncia de cada um deles.

Neste contexto, o presente capitulo tem por objetivo avaliar a influéncia dos parame-
tros do ACV canonico, a saber, o niumero de individuos na popula¢do (Nj,), o nimero de
geragoes (Ngep), 0 pardmetro de inser¢ao de regularidade (a), o fator de atratividade (f), e
o parametro de absorcdo de luz (y), na qualidade da solugdo obtidas considerando os se-
guintes problemas matematicos (VANDERPLAATS, 1999; HAUPT; HAUPT, 2004; COELLO;
BECERRA, 2004):

e P1:

min f(x) = X% —3x1X2 +4x5 + X1 — Xz, (4.1)

em que x; € [-100; 100] (com i=1, 2) e solucao global igual a [x;; x2; f1=[-0,7130; -0,1423;
-0,285714].

e P2:

min f(x) = x;sen(4x;) + (1, 1) x2sen(2xo), 4.2)

com x; € [0; 10] (i=1, 2) e solucao global igual a —18,5547.
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e P3:

sen? (2mx1)sen(2mwx))

min f(x) = 3
xy (X1 + x2) 13
gl(x):xf—x2+150, (4.3)

g(0)=1-x1+(x2-4)?* =<0,
com x; € [0; 10] (i=1, 2) e solucao global igual a -0,0958.
Para a andlise de sensibilidade de cada um dos parametros citados serd definido um
conjunto default (Tab. 4.1). Assim, quando for realizada a andlise de um determinado para-

metro, os outros utilizados sdo dos correspondentes default definido especificamente para

o estudo desse capitulo.

Tabela 4.1 - Configuracido ‘default’ para os Parametros.

Np Ngen a B |y
100 | 500 {0,908 |1
Fonte: o autor.

Além disso, é importante enfatizar que, para cada andlise, um mesmo conjunto de se-
mentes empregadas para a inicializacdo do gerador de nimeros aleat6rios, foi considerada
de forma que o processo de comparacao fosse pertinente. Para todos os casos estudados

foram considerados 20 amostras.

4.1 Influéncia do Tamanho da Populacao (IV,)

O tamanho da populacao é um dos fatores que mais contribuem para o aumento do
custo computacional, visto que tal valor estd diretamente relacionado com o nimero de

individuos, como definido na seguinte relacado:
NAFO = N, + Np x Ngen 4.4)

em que NAFO é o numero de avaliacdes da funcao objetivo.

Assim, aumentando-se ou diminuindo-se o valor de N, tem-se naturalmente o au-
mento ou a reducdo do NAFO. Neste caso, deve-se definir um tamanho de populacao na
qual pondere a capacidade de exploracao do espaco de busca ao mesmo tempo em que nao
se aumente, desnecessariamente, o nimero de chamadas da funcao objetivo, visto que esse
valor € o critério mais empregado, além da convergéncia, para comparar as técnicas de oti-

mizacao.

A Figura 4.1 apresenta os graficos boxplot referente aos resultados numéricos obtidos
considerando o valor da fung¢ao objetivo versos a varia¢dao do parametro em andlise (N, =
[20;40;60;80;100; 120; 140; 160; 180;200]).
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De forma geral, é possivel observar que, para cada combinacdo dos parametros con-
siderados para inicializar o ACV, a solu¢ao 6tima para os problemas P1 e P2 foi encontrada
(Fig. 4.1ae4.1b). Ja para o problema P3 foi obtida apenas uma boa estimativa, visto pelos va-
lores da fungdo objetivo apresentados na Fig. 4.1d. Em média obteve-se para este estudo de
caso um valor de, aproximadamente, -0,1053, mas com pequena variabilidade. Além disso,
como esperado, o aumento do nimero de individuos resulta, na maioria dos casos, na ob-
tencao da solucao 6tima global. Outro ponto importante é que, para o nimero de geracoes
consideradas, o aumento do tamanho da populacao proporciona uma maior diversidade
(capacidade de exploracdo), o que implica que, ao final do processo evolutivo, a populacao
tende a se tornar homogénea, isto é; os individuos tendem a se tornar idénticos e como o

mesmo valor para a funcao objetivo, como observado nessas figuras.

Ao se analisar o primeiro problema (Fig. 4.1a), com N,=160 cerca de 50% das amos-
tras obtiveram resultados proximos ao minimo global, porém as amostras com menor varia-
bilidade sao as obtidas considerando N,=200. J4 na Fig. 4.1b observa-se que, para N, maior

que 20, tem-se uma queda brusca na variabilidade, resultando na obten¢dao de uma solugao
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com uma boa precisdo, como observado na Fig. 4.1c. Nessa figura, também é possivel ob-
servar que o valor da funcao objetivo se mantém em um bom patamar, em relagdo ao valor
6timo, mas que para uma populacdo com 200 individuos, esse valor aumenta. Isto significa
que, apesar de ter sido obtida uma solucao com boa precisao, a populacao nao se tornou tao
homogénea como observado para outros valores de N,. Jd para o terceiro estudo de caso,
um padrao comportamental de convergéncia ndo pode ser observado quando aumenta-se
o tamanho de N,, visto os valores obtidos para a funcao objetivo. Assim, considera-se que,
embora a solugdo global ndo tenha sido obtida, foi encontrada uma boa estimativa para esse

valor.

4.2 Influéncia do Numero de Geracoes (N.,)

A Figura 4.2 apresenta os resultados obtidos considerando a influéncia do Ng., (1200;
400; 600; 800; 1000; 1200; 1400; 1600; 1800; 2000]) na qualidade da solugao obtida nos trés
estudos de casos propostos.

Figura 4.2 - Influéncia do Nimero de Geracgées - Ngen.
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Assim como constado na primeira andlise, para o conjunto de combinac¢des consi-
deradas, o ACV foi capaz de encontrar a solucao 6tima global para as duas primeiras fun-
¢des matemadtica e uma boa estimativa para a solucao da terceira funcao. De forma geral
observa-se que o aumento deste parametro implica na reducgdo do valor da fung¢ao objetivo,
bem como na homogeneidade da populacdo em cada estudo de caso. Tal resultado ja era
esperado, visto que quanto maior namero geracoes, mais vezes a populagdo pode ser atuali-
zada, o que aumenta a chance da solugao do problema de otimiza¢do ser encontrada. Nesse
caso, cabe ao usudrio balancear a precisdo do resultado e o nimero de avaliagdes da fung¢ao
objetivo. Finalmente, vale ressaltar ainda que, dependendo da complexidade do problema,
somente a mudanca no valor do niimero de geracoes pode ndo ser suficiente para encontrar

a melhor solucao possivel.

4.3 Influéncia do Fator de Insercao de Regularidade (a)

O fator de insercdo de regularidade é um dos principais responsaveis pela manuten-
¢do da diversidade na populacdo (YANG, 2008). E por meio da sua insercéo, definido entre [0
1], que a aleatoriedade é promovida no caminho a ser percorrido. Esse parametro também

tem o objetivo de promover o balanco entre a busca local e a busca global.

No inicio do processo evolutivo, o parametro de insercao é préximo da unidade, o que
implica em grande influéncia no valor do novo candidato gerado (busca global). Por outro
lado, ao final do processo evolutivo, como o algoritmo tende a melhor solucao, o valor desse

parametro tende a zero e a melhor solucdo € refinada (busca local).

A Figura 4.3 apresenta o estudo paramétrico no que diz respeito ao fator de inser¢do
de regularidade (a = [0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9; 1]) para os trés problemas propos-

tos.

Em uma primeira andlise, observa-se na Fig. 4.3 o0 mesmo comportamento cons-
tatado para a influéncia de N, , em termos da obtencdo da solugdo 6tima, no estudo de
Ngen, isto €; sdo obtidas as solug¢oes 6timas para os dois primeiros estudos de caso e € obtida
uma boa estimativa da solucao 6tima para o terceiro estudo de caso. Além disso, é possivel
observa-se que os menores valores de a implicam em melhores valores das funcdes obje-
tivo, bem como para estes casos, a populacao se tornou homogénea, exceto para a funcao
P2 (Figs. 4.3c e 4.3d) que apresenta maiores perturbacoes para a < 0,4 (exceto a =0, 3). Ape-
sar de a=0,1 ndo apresentar uma populacao homogénea para o caso P1 (Fig. 4.3b), ainda
sdo os menores valores que apresentam a melhor faixa para o parametro, quando se tem «a €
(0,2 0,4].

O comportamento observado, no qual maiores valores para @ implicam em maiores
diversidades da populac¢do ao final do processo evolutivo, se deve ao fato de que o procedi-

mento adotado para a obtencao da populacao tem uma boa contribuicao aleatéria advinda
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dos elevados valores desse parametro. Recomenda-se que o parametro comece com maio-

res valores e ao longo do processo finalize com menores.

Figura 4.3 - Influéncia do Fator de Insercao de Regularidade - .

(a) Problema P1. (b) Ampliacdo da Fig.(a).
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4.4 Influéncia do Fator de Atratividade (f)

Conforme descrito por Yang (2008), a atratividade é uma das caracteristicas primor-

diais do ACV, sendo um dos fatores responséaveis pela diversidade dos candidatos.

A atratividade é proporcional ao brilho (que relaciona-se com o valor da funcao ob-
jetivo), e juntos determinam como se da a aproximacao dos individuos, sendo que quando
esse valor assume um valor nulo, os individuos se movem de forma aleatoria, visto que so-
mente a contribuicdo do fator de insercdo de regularidade é considerada para a geracdo de

candidatos em potencial.

A Figura 4.4 apresenta os resultados obtidos com a anélise de sensibilidade deste pa-

rametro (f =[0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9; 1]) em relacdo ao valor da funcao objetivo.

Figura 4.4 - Influéncia do Fator de Atratividade - f.

(a) Problema P1. (b) Problema P2.
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E possivel observa que, independente do valor de 8, o ACV sempre foi capaz de obter

a solucdo 6tima para o problema P1 (Fig. 4.4a).

J& para o problema P2, a solu¢do 6tima s6 foi obtida para valores de f maiores do que
0,5 (Fig. 4.4b). Para o problema P3, foi obtida uma boa estimativa para a solu¢do 6tima global
(Fig. 4.4d). De forma geral, para os problemas P1 e P3, as melhores solucoes, em termos
da homogeneidade da populacao, foram obtidas para menores valores desse parametro (f
menor que, aproximadamente, 0,6). Ja para a funcao P2, esse comportamento foi contrério

ao observado para as outras funcoes.

Como descrito anteriormente, esse parametro € um dos responsdveis diretos pela ge-
racdo de novos candidatos e, neste caso, para os problemas analisados, nao foi possivel de-
finir uma faixa ideal para a aplicabilidade desse parametro. Assim, considera-se que, para

cada nova aplicacao, diferentes valores para o parametro 8 sejam avaliados.

4.5 Influéncia do Fator de Absorcao de Luz (y)

Assim como o fator de atratividade, o fator ou parametro de absorcao de luz tem
grande contribui¢do no que tange a geracao de candidatos em potencial a solucao do pro-

blema de otimizacao.

Como descrito por Yang (2008), a intensidade da luz de um vagalume (individuo) é
muito importante para algoritmo, pois o mesmo pondera a influéncia da distancia entre os
vagalumes no processo de geracdo de novos candidatos, isto é; o brilho de um vagalume
decai conforme sua distancia aumenta. Assim, ambos os parametros, fator de atratividade e

fator de absorcao de luz estdo correlacionados.

A Figura 4.5 apresenta a anélise de sensibilidade de y ([0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7;
0,8; 0,9; 1]) no valor da funcao objetivo.

Ao se analisar os resultados, em termos da obtencao da solucao 6tima, observa-se
que o ACV foi capaz de obter o 6timo global para os problemas P1 e P2 e uma boa estimativa
para o problema P3, como pode ser visto na Fig. 4.5. Além disso, observa-se que, para cada
estudo de caso, uma faixa 6tima é apresentada para esse parametro. Para a funcao P1, os
melhores resultados foram obtidos com y = 0,6, conforme a Fig. 4.5a. Conforme observado
na Fig. 4.5b para a funcdo P2, qualquer valor na faixa considerada ([0 1]) resultou em um
bom valor para a solugdo do problema, visto que, na média, o valor da funcao objetivo sem-
pre convergiu. Para P3, os melhores resultados foram obtidos quando considera-se a faixa

Y € 10,3;0,7], conforme a Fig. 4.5d.

Em resumo, para o parametro de absorc¢ao de luz pode-se sugerir utilizar y como um

valor maior do que 0,5 para a andlise de um novo estudo de caso.
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Figura 4.5 - Influéncia do Fator de Absorc¢ao de Luz - y.
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Neste capitulo foi realizada a anélise de sensibilidade dos parametros do ACV cano-

nico. Com os resultados obtidos considerando trés fun¢des matematicas foi possivel avaliar

a influéncia dos parametros na qualidade da solucao encontrada. Assim, baseando-se nos

resultados apresentados recomenda-se considerar uma populagdo com cerca de, aproxima-

damente 100 individuos, 1000 geracdes, a, caso seja tomado como uma constante, como

sendo igual a aproximadamente 0,5, § como sendo uma valor entre zero e a unidade, e que

deve ser analisado em cada estudo de caso, e y como um valor maior do que 0,5. Ressalta-se

que, ndo existe nenhuma garantia que essa faixa resultara em convergéncia, assim como em

qualquer outro algoritmo de otimizacdo baseado em populacado. Neste contexto, pode-se

partir destes parametros e ir modificando-os na medida em que uma anélise preliminar do

estudo de caso for realizada.

Destacada a importancia dos parametros do ACV no que tange o processo de conver-
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géncia, o préximo capitulo apresentard a metodologia proposta neste trabalho para a atua-
lizacao dos parametros no ACV, bem como uma proposta para o tratamento de problemas

de otimizacao com varidveis mistas.
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Capitulo 5

ATUALIZACAO DOS OPERADORES
NO ACV

O presente capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia proposta para a atu-
alizacdo dos parametros do ACV, na qual segue denominada de ACVA (Algoritmo de Colénia
de Vagalumes Auto-Adaptativo) e busca aumentar a chance do ACV candnico de encontrar
a solucdo global ao mesmo tempo em que o ntimero total de avaliagdes da fungdo objetivo
pode ser reduzido. Em linhas gerais o ACVA consiste na atualizacdo do tamanho da popula-
¢do via aplicacdo do critério de taxa de convergéncia, da atualizagdo do fator de atratividade
e do parametro de absorcdo de luz via aplicacao de um modelo caético de busca, da atu-
alizacdo do parametro de insercao de regularidade considerando uma relacao empirica e
do uso de uma sub-populacdo para promover o processo de diversidade da populacao ao
longo do processo evolutivo. Finalmente, apresenta-se uma abordagem para o tratamento

de problemas de otimizacao com varidveis mistas.

5.1 Atualizacao do Tamanho da Populacao

Para propor uma relagdo para a atualizagdo do tamanho da populagdo (N,) no ACV,
serd definido um parametro para essa finalidade, a saber, a taxa de convergéncia (TC) como

sendo:

_ faverage

TC , (5.1

fworst

em que faperage € fwors: representam o valor médio e o pior valor em termos da fungao

objetivo em cada geracao, respectivamente.

A TC definida é a forma pela qual mensura-se a homogeneidade da populagdo no
processo evolutivo. Inicialmente, tem-se TC préximo de zero, isto €, o pior valor da funcao
objetivo é bem diferente do valor médio da funcao objetivo, o que faz com que a taxa seja

pequena. Ja no final do processo evolutivo, como a populacao tende a ficar homogénea, TC
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tende a 1. Assim, a partir dessa definicao pode-se propor a seguinte relacdo para a atualiza-

¢do do nuimero de individuos na préxima geracao:
Ny = round(Np(min) TC+ Np(max)(1-TC)), (5.2)

em que Ny(min) e Ny(max) representam os valores minimo e méximo para o tamanho da
populagao, respectivamente, e o operador round(.) indica o arredondamento para o inteiro
mais préximo. Nesse caso, através da equacao 5.2 o niumero de individuos da populacao é
atualizado através do conhecimento da evolucdo do processo em andlise, isto é, se a popu-
lacao tende a se tornar homogénea, a populacdo tende ao seu valor minimo. Por outro lado,

se a populacdo ndo tende a se tornar homogeénea, a populacdo tende ao seu valor maximo.

Em termos préticos, durante a utilizacdo dessa estratégia devem-se considerar trés

possibilidades:

* Se o tamanho da nova populagdo (N,(new)) nao se altera com relagdo ao tamanho

atual (Ny(old)), isto €, N,(new)=Np(0ld), o tamanho da popula¢do se mantem;

* Se o tamanho da populacdo na préxima geracdo diminui com relacdo a geragao cor-
rente (N (new) < Ny(old)), ordena-se os individuos da populagao corrente de acordo
com a fungdo objetivo e somente os Ny(new) individuos participardo da nova popu-

lacao;

* Se o tamanho da populacdo na préxima geracao aumenta com relagdo a geracao cor-
rente (Ny(new) > Ny(old)), gera-se N, (new) — Ny (old) individuos através do opera-
dor para a geragdo de individuos no ACV, e esses sdo acrescentados a populacao atual

para formar a nova popula¢dao com Ny (new) individuos.

5.2 Atualizacdao do Fator de Atratividade e do Parametro de

Absorcao de Luz

Para a atualizacdo do fator de atratividade (o) e do parametro de absorcao da luz
pelo meio (y) serd considerado um Modelo Cadtico de Busca. A escolha por esse tipo de
abordagem para a atualizacdo desses parametros se deve a diversidade introduzida através
do conceito de caos (termo comumente aceito para o comportamento dindmico de um sis-

tema que exibe sensibilidade as condic¢des iniciais (BEQUETTE, 1998)).

Segundo Tavazoei e Haeri (2007), o caos pode ser entendido como um gerador alea-
torio obtido através de sistemas deterministicos. Segundo Li e Jiang (1998), nos algoritmos
de otimizacado com busca cadtica, a convergéncia prematura pode ser prevenida através do

movimento cadtico incorporado pelos modelos. Segundo Yang, Li e Cheng (2007), a ideia
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bésica de um algoritmo de otimizacao fundamentado em um modelo caético de busca con-
siste primeiramente na definicao de um gerador de caos baseado em alguma relacao mate-
matica (conhecida como mapa cadtico). De posse desse gerador, uma sequéncia de pontos
cadticos dentro da faixa considerada como interessante para cada um dos parametros que

se deseja atualizar.

Em tal contexto, para fins de atualizacao dos parametros do ACV citados, sera utili-
zado o Mapa Logistico para essa finalidade, cujo modelo é definido pela seguinte relacao
(DAVANEY, 1987; OTT, 2002):

Xiy1 = pxi(1—x;), (5.3)

em que x é o parametro que se deseja atualizar e p € uma constante de controle. A Figura
5.1 apresenta o denominado diagrama de bifurcacao para diferentes valores de u, onde é
possivel observar que, para determinados valores deste parametro (3,57 < u < 4), o compor-
tamento do Mapa Logistico é cadtico (BEQUETTE, 1998). Para essa finalidade, em todas as

simulagdes realizadas considerou-se p como sendo igual a 3,7 .

Figura 5.1 — Diagrama de Bifurcagao.

Assim, conhecendo-se um ponto de partida pode-se atualizar o fator de atratividade

(Bo) e o parametro de absorcao da luz pelo meio (y) da seguinte forma:

6" = 1By (1= Bg),
k+1

(5.4)
Y = uyk (1-9%),

emque ;"' e y*+1 s30 os valores atualizados dos parametros na geragao k+1 a partir do valor
default encontrado na literatura. Assim sendo, esses parametros sdo atualizados a cada ge-
racao segundo um modelo que introduz diversidade a eles e, por consequéncia, ao processo

evolutivo.
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Como muitas propostas baseadas em modelos cadticos para atualizacdao paramétrica
presente na literatura, a metodologia proposta se baseia em inserir a formulacdo matema-
tica do mapa para atualizar o parametro, afim de garantir uma dinamica ao seu comporta-

mento ao longo do processo iterativo, onde tal pode variar dentro de sua faixa conveniente.

Cabe enfatizar ainda que apenas o modelo cadtico de busca apresentado foi consi-
derado como forma de atualizar o fator de atratividade e o parametro de absor¢do de luz.
Assim, nenhum tipo de andlise de sensibilidade quanto a esse tipo de modelo foi realizada,
visto que existem trabalhos nos quais essa avaliacdo é descrita em detalhes (COELHO; BER-
NERT; MARIANI, 2011; TAVAZOEIL; HAERI, 2007; ALATAS; AKIN; OZER, 2007; COELHO; MA-
RIANTI, 2007; LOBATO; STEFFEN; OLIVEIRA-LOPES, 2007; BAYKASOGLU; OZSOYDAN, 2015;
GANDOMI et al., 2013).

5.3 Atualizacdao do Parametro de Insercao de Regularidade

J& a atualizagdo do parametro de insercao de regularidade «, pode ser realizada a par-
tir da definicdo de uma relagdo empirica, baseada no trabalho de Yang (2008), onde esse
parametro é inicializado como um valor préximo a unidade, para aumentar a diversidade
da populagdo e com o passar do processo evolutivo o mesmo € reduzido a um valor proé-
ximo a zero, para promover o refinamento da solu¢do 6tima corrente. Portanto, o presente

trabalho define a seguinte relacdo para atualizar tal parametro:
a1 =0,9exp(-0,05k), (5.5)

em que k+1 é a geracdo corrente e 0,9 e 0,05 sdo parametros definidos a partir do estudo
proposto por Yang (2008). Nessa relacdo percebe-se que o valor 0,9 vai sendo reduzido ao

longo do processo evolutivo.

5.4 Técnica das Sub-populacoes

A definicdo da taxa de convergéncia proposta anteriormente permite a atualizacdo
da populacao ao longo do processo evolutivo. Nesse caso, como espera-se em todo e qual-
quer processo evolutivo, ao longo do mesmo a populacao tende a se tornar homogénea e,
consequentemente, o valor de TC tende a unidade e a populacao tende ao valor minimo.
Embora o processo seja interessante do ponto de vista da redu¢dao do niimero de avaliacoes
da fungao objetivo, 0o mesmo pode convergir para uma solugdo local quando o tamanho da
populacdo reduz drasticamente. Esta é a razdo pela qual a grande maioria dos algoritmos
evolutivos inicia-se o processo com uma populacdo de tamanho razodvel, isto €, longe de

um valor minimo.

Em decorréncia de tais fatos, para reduzir a chance do algoritmo proposto ficar es-

tagnado em torno de um 6timo local, serd considerado o uso de sub-populacoes para in-
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serir diversidade ao processo. Por exemplo, serd definindo duas populagdes, uma que serd
atualizada considerando a estratégia cldssica proposta por Yang (2008) e a outra que serd
atualizada segundo um outro mecanismo evolutivo. Assim, considere como alternativa para
a geracao da populacgdo a seguinte relacao baseada no algoritmo de Enxame de Particulas
(KENNEDY; EBERHART, 1995):

X = x§+ o (x) — x¢), (5.6)

em que os subscritos a, b e c representam posicoes de trés vagalumes na populacao corrente
(escolhido aleatorimente dentro da populacao) e Sy é o fator de atratividade apresentado

anteriormente.

Nesse caso, definindo um percentual para cada sub-populacao (geralmente 50%), as
mesmas serdo atualizadas considerando abordagens diferentes, a saber, uma considerando
0 mecanismo proposto no ACV e a outra considerando essa nova proposta baseada no Al-
goritmo de Enxame de Particulas. Cabe ressaltar que a divisao da populagao das duas sub-
populacdes ocorre de forma aleatoria, o que ajuda a promover a diversidade da populacao
como um todo, ja que existe a transferéncia de informacodes entre as sub-populagdes a cada

geracao.

5.5 Operador para o Tratamento de Varidveis Mistas

Com o intuito de aproveitar a estrutura do ACV, a seguir é apresentada a estratégia
proposta nesse trabalho para o tratamento de varidveis mistas, conforme metodologia su-
gerida por Lobato (2008). Em linhas gerais, tal metodologia consiste em gerar o candidato
a solucao do problema de otimizacdo conforme descrito pelo ACV e, a partir dai, efetuar
transformacoes de dominio de modo que qualquer tipo de varidvel possa ser analisada pelo
algoritmo. Para entender como funciona tal procedimento, considere um problema com
uma Unica varidvel de projeto, x4;sc que assume apenas valores discretos (xg;sc € {1,24 2,45
3,09 4,67 5,87}). Inicialmente, define-se como dominio da varidvel de projeto um intervalo
qualquer, por exemplo 0 < x.0,; < 1. Dessa maneira, como tem-se 5 valores discretos, pode-

se definir o seguinte critério de escolha:

1,24; se 0,0=<Xx.0nr<0,2
2,45; se 0,2<Xconr<0,4
Xdisc=14 3,09; se 0,4 < X;0n:r<0,6 (5.7)
4,67; se 0,6 <x.0n:<0,8
5,87, se 0,8<xcon:r=1,0

Assim, se o candidato gerado pelo algoritmo com valor continuo tiver o valor de 0,564,
esse é corrigido para 3,09, que seria o dominio discreto correspondente para essa variavel

continua. Com essa simples modificagdo no c6digo na hora de avaliar a funcao objetivo e
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as restricOes, o algoritmo continua gerando candidatos no dominio real, mas avaliando-os
no dominio discreto. Assim, o c6digo sofre uma adapta¢cdo, mas que ndo causa nenhum
tipo de modifica¢do, em termos de implementacao, no algoritmo original, o que configura
a sua principal vantagem em relacdo a outras estratégias apresentadas na literatura. Cabe
ressaltar que o mesmo procedimento pode ser utilizado para outros tipos de varidveis, como

por exemplo, inteiras e bindrias.

No préximo capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicagdao da me-
todologia proposta na resolucao de problemas matematicos e no projeto de sistemas de en-

genharia em que sdo considerados estudos com apenas varidveis reais e outros com mistas.
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Capitulo 6

RESULTADOS E DISCUSSAOQO

Neste capitulo, a eficiéncia da estratégia ACVA (Algoritmo de Colonia de Vagalumes
Auto-Adaptativo) proposta foi avaliada em uma série de problemas bem conhecidos des-
critos na literatura. Esses, consideram problemas que apresentam apenas varidveis reais
e problemas que apresentam varidveis mistas. Em cada aplicacdo também serdo conside-
rados os resultados obtidos pelo ACV candnico e por outras abordagens apresentadas na
literatura especializada. Cabe ressaltar que a escolha dos parametros nas estratégias ACV e
ACVA (limites méximos) foram definidos de forma que o nimero de avaliacdes da funcao
objetivo requeridas fossem, em média, equivalentes ao obtido por outros algoritmos consi-
derados como referéncia. Em todos os estudos de caso que apresentam restricoes, o Método
da Penalizacdo Estatica (com parametro de penalidade da ordem de 108) foi tomado como

metodologia para lidar com restricgoes.

A primeira parte deste capitulo serd dedicada a resolucao de problemas matematicos
e no projeto de sistemas de engenharia que apresentam apenas varidveis reais. E a posteriori

estudos serdo expandidos para problemas do contexto misto.

6.1 Funcoes Matematicas com Variaveis Reais

Com o intuito de comparar o desempenho da estratégia proposta (ACVA) foi utilizado
0 ACV canonico considerando diferentes configuragaes, isto é, ACV! (N, =100 (tamanho da
populagao), Nge, = 2000 (nimero maximo de geragoes), a = 0,9; fp = 0,8 e y = 1), ACV?
(Np =100, Ngen = 2000, @ =0,8; Bp=0,9ey=0,9) e ACV3 (Np =100, Ngen = 2000, @ = 0,7;
Bo=0,8ey=0,9), respectivamente. Para os parametros considerados, o nimero de cha-
madas da fungdo objetivo € igual a 200100 (Np+N,, x Ngcy,). Além disso, as seguintes fun-
¢oes matematicas que devem ser minimizadas sdo consideradas (Adjiman et al. (1998), Ali e
Torn (2004), Csendes e Ratz (1997), Rahnamayan, Tizhoosh e Salama (2007a), Rahnamayan,
Tizhoosh e Salama (2007b), Sarimveis e Nikolakopoulos (2005), Wang, Zhang e Zhang (2007),
Yang (2010b)):
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¢ Funcao Fi:

f(x) = x§ + x5 — cos(18x;) — cos(18x2), (6.1)
com x; € [-1 1] (i=1,2). Essa funcao apresenta cerca de 50 minimos locais e o minimo global

igual a -2 (x; iguais a 0, i=1,2).

¢ Funcao F:

fx) = xf + x% —0,3cos(3mx;) —0,4cos(dnxy) +0,7, (6.2)

com x; € [-100 100] (i=1,2). Essa funcdo apresenta inimeros minimos locais e o minimo

global é igual a 0 (x;=0, i=1,2).

¢ Funcao Fs:

n

2
fo=Y (100 (xf —x,-+1) +(x; - 1)2), (6.3)

j=1
com x; € [-55] (i=1, 2, ..., n). A funcao F; tem inimeros minimos locais e 6timo global igual
a0 (x;=1,i=1, .., n=5).

* Funcao Fy:

f =) Ixl+ ][] 1xl, (6.4)
j=1 j=1

com x; € [-100 100] (i=1, 2, ..., n). A funcdo F, tem 6timo global igual a 0 (x;=0, i=1, ..., n=20).

* Funcao Fs:

f(x) = cos(xp)sen(xp) - x1/ (x5 + 1), (6.5)

com x; € [010] (i=1, 2). Afunc¢do F5 tem minimo global igual a -2,02181 (x;=2 e x»=0,10578).
* Funcao Fg:

fx)=0 6+i(sen(16x- 1)+sen2(16x- 1)+ L sen(4(l6x- 1))) (6.6)
] 157" 157" 50 157" ’ '
com x; € [-1 1] (i=1, 2). A func¢do Fg tem minimo global igual a 0,060447 (x;=0,45834282 e

Xx2=0,45834282).
¢ Funcao F;:

f(x) =) |xisen(x;) +0,1x;l, (6.7)
i=1

com x; (i=1, ..., n) € [-10 10] e minimo igual a 0 (x;=0, i=1, ..., n=10).



6.1. Funcoes Matemdticas com Varidveis Reais 63

¢ Funcao Fg:

flx) = Zx? (2+sen(i)), (6.8)

i=1 Xi

com xi € [-1 1] e minimo igual a 0 (x;=0, i=1, ..., n=10).

¢ Funcao Fg:

fl)= —exp(—o,szxf), (6.9)
i=1

com xi € [-1 1] e minimo igual a 0 (x;=0, i=1, ..., n=10).

* Funcao Fig:

f(x)=exp (— Z (%)Zm) —-2exp (— Z (x; — T[)Z) H cosz(xi), (6.10)
i=1 i=1

i=1
com x; € [-10 10] e minimo global considerando m =5 e A = 15igual a -1 (x; = &, i=1, ...,
n=10).

Para a obtencdo dos valores médios que serdo apresentados a seguir, todos os ca-
sos foram resolvidos 10 vezes considerando diferentes sementes iniciais para a inicializa-
¢ao do gerador de nimeros aleatérios. Para a metodologia proposta, foram considerados
fixos os seguintes parametros intrinsecos para inicializa¢dao: N,(min) = 20, N,(max) = 100,
Ngen = 2000, € os parametros «, o e y sendo atualizados conforme descrito anteriormente
no Capitulo 5. Para se mensurar a reducao resultante com relacdo ao niimero de avaliacoes
da funcao objetivo do ACV canoénico, definiu-se o parametro I' como sendo a taxa de redu-
cao:

@
I =100%— 100% (6.11)
Np x Ngen+ Ny

Cabe ressaltar que esse parametro representa a reducao percentual que se obtém com
a aplicacdo do algoritmo ®(=ACV!, ACV?, ACV® ou ACVA) em relacdo ao algoritmo que é
finalizado considerando um ntmero fixo de gera¢cdes. Para finalizar o processo evolutivo,
em cada algoritmo considera-se a homogeneidade da populagao, isto é; quando a diferenca,
em modulo, entre o valor médio e o pior valor referente a fungdo objetivo for menor que
1075, o processo de otimizacao é finalizado. Caso a populacdo nio se torne homogénea, o

processo continua até que o namero de geragoes seja igual a Nge,.

Na Tabela 6.1 sao apresentados os melhores resultados, os piores e os valores mé-
dios em relagdo a cada funcao objetivo, o numero médio de avaliagdes da funcdo objetivo

(NAFO) e areducao percentual (I).
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Tabela 6.1 — Resultados obtidos pelas estratégias ACV', ACV?, ACV® (Varidveis Reais).

ACV! ACV? ACV3 ACVA
Pior -2,0000 -1,9999 -2,0000 -2,0000
K Meédia -2,0000 -2,0000 -2,0000 -2,0000
Melhor -2,0000 -2,0000 -2,0000 -2,0000
NAFO 173740 164080 158260 22339
I'(%) 13,17 18,01 20,90 88,83
Pior 1,1343E-07 1,1877E-07 1,3885E-07 1,5455E-06
F Meédia 1,2574E-07 4,1999E-08 4,2555E-08  6,5556E-07
Melhor 1,3552E-08 2,5998E-09 2,2227E-09 3,8776E-12
NAFO 137100 145920 186240 100092
I'(%) 31,48 27,07 6,92 49,97
Pior 2,8777E-02 5,6666E-02 6,5716E-02  3,3433E-04
F; Média 2,3322E-02 3,4545E-02 57771E-02  2,7444E-05
Melhor 3,0338E-03 1,1664E-02 4,7770E-03 1,4331E-07
NAFO 200100 200100 140700 79238
I'(%) - - 29,68 60,40
Pior 2,8876E-03 2,3999E-03 2,9994E-03 1,2254E-02
E,; Média 2,5876E-03 2,1666E-03 1,1991E-03  4,7555E-03
Melhor 1,9996E-03 1,4544E-03 1,6807E-03  3,5543E-05
NAFO 200100 200100 200100 90779
T'(%) - - - 54,63
Pior -2,0218 -2,0218 -2,0218 -2,0218
F5 Meédia -2,0218 -2,0218 -2,0218 -2,0218
Melhor -2,0218 -2,0218 -2,0218 -2,0218
NAFO 200100 200100 200100 19294
I'(%) - - - 90,36
Pior 6,4470E-02 6,4470E-02 6,4470E-02 6,4470E-02
Fs Meédia 6,4470E-02 6,4470E-02 6,4470E-02 6,4470E-02
Melhor 6,4470E-02 6,4470E-02 6,4470E-02 6,4470E-02
NAFO 200100 200100 200100 21937
I'(%) - - - 89,03
Pior 7,6994E-05 2,2453E-05 6,8999E-05 1,3333E-06
F; Média 7,8444E-06 4,2444E-06 3,9444E-06  3,6443E-07
Melhor 0 0 0 0
NAFO 80240 49740 75100 28850
I'(%) 59,90 75,14 62,46 85,58
Pior 0 0 0 0
Fg Meédia 0 0 0 0
Melhor 0 0 0 0
NAFO 23680 27280 24440 16380
I'(%) 88,16 86,36 87,78 91,32
Pior -1 -1 -1 -1
Fy Média -1 -1 -1 -1
Melhor -1 -1 -1 -1
NAFO 42640 50920 64180 22084
I'(%) 78,69 74,55 67,92 88,96
Pior -9,9992E-01 -9,9992E-01 -9,9992E-01 -9,9992E-01
Fio Meédia -9,9992E-01 -9,9992E-01 -9,9992E-01 -9,9992E-01
Melhor -9,9992E-01 -9,9992E-01 -9,9992E-01 -9,9992E-01
NAFO 200100 200100 200100 20074
I'(%) - - - 89,97

Fonte: o autor.
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Na Tabela 6.1 percebe-se que, primeiramente, todas as versdes do ACV utilizadas con-
vergiram para a solucdo 6tima dos problemas considerados. Em segundo lugar, como con-
cluido no capitulo 4, a escolha dos parametros utilizados no ACV canonico influencia, como
esperado, no nimero total de avaliacoes da funcao objetivo requeridas para encontrar a so-

lucao.

Em termos de convergéncia, a metodologia proposta ACVA sempre convergiu para
a solucdo 6tima. Todavia, como observado na Tabela 6.1, o custo computacional (NAFO)
sempre foi menor que aqueles requeridos quando os parametros foram considerados cons-
tantes. Isto se deve ao fato dos parametros serem atualizados dinamicamente, favorecendo
a obtencdo da solu¢do 6tima, bem como a homogeneidade da populagdo durante o pro-
cesso evolutivo, fazendo com que o numero de individuos alcancasse o seu valor minimo.
Assim, o valor do parametro I', que representa o ganho percentual em se reduzir o tamanho
da populacao ao longo do processo de otimizacado, sempre foi maior do que os requeridos,
observa-se uma redu¢do da ordem de aproximadamente 50 a 90% do custo total requerido
para a resolucdo das fungdes matematicas em relagdo aos algoritmos ACV!, ACV? e ACV3.
Isto significa que pode-se resolver um mesmo problema com um esforco computacional
muito menor do que quando considera-se os parametros fixos durante o processo evolutivo.
Finalmente, ressalta-se que quando a populacdo se torna homogénea no ACV, se nenhuma
estratégia for considerada para a reducao do nimero de individuos da populacao, o custo

computacional requerido para resolver cada problema € igual a 200100 avaliagdes.

A Figura 6.1 apresenta o valor da funcao objetivo - FO (melhor, pior e médio), da
TC, de Np e dos parametros adaptados ao longo do processo evolutivo para a funcdo F,
considerando até a 1000“ geragao.

Figura 6.1 — Evolugdo do valor da Funcdo Objetivo e dos Parametros do ACVA para a Funcgao F;.

(a): Fungéo Objetivo (b): Taxa de Convergéncia (c): Tamanho da Populacéo
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Pela Fig. 6.1 fica evidente que na medida em que a populacao se torna homogénea, a
taxa de convergéncia se aproxima da unidade e o tamanho da populac¢do alcanca o seu valor
minimo. Isto faz com que o custo computacional requerido para a resolucao deste estudo
de caso seja reduzido (para este caso observou-se uma reducado da ordem de, aproximada-
mente, 89%). Também é possivel observar a flutuacao dos parametros 5 e y, bem como a
reducao do parametro a durante o processo evolutivo. Neste caso, ao invés de se manter 0s
parametros fixos, o que pode levar a 6timos locais, permite-se que estes parametros sejam
atualizados ao longo do processo evolutivo, mesmo que seja por meio de um modelo caético

de busca para fp e Yy e um puramente empirico para a.

Para entender melhor o comportamento da proposta de atualizacdo considerando o
Mapa Logistico, a Figura 6.2 mostra o diagrama de 'cobweb’ ou teia de aranha, para as 30
e 200 primeiras iteracoes (valor considerado para melhor visualizacdo gréafica), onde é pos-
sivel observar a 6rbita do caso de atualiza¢do de f da fun¢do F; partindo do ponto inicial
Bo = 0,8. O gréfico consite em tracgar a funcido quadratica do mapa logistico e a reta iden-
tidade do parametro a atualizar (x,+1; = x5), onde a solucao é a intersecdo das duas curvas
(BEQUETTE, 1998).

Figura 6.2 — Diagrama Cobweb para a Atualizacdo do Parametro fy =0, 8.

(a) 30 iteracdes iniciais (b) 200 iteracdes iniciais
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Pode-se observar pela Fig. 6.2 que, independente do niimero de iteracoes (geracoes),
o comportamento do parametro f é caotico, pois nado existe uma previsibilidade no que

tange ao valor desse parametro.

O comportamento de y é igual ao apresentado por f3, ja que ambos foram atualizados

nas mesmas condigdes. Assim os parametros tem seus valores dindmicos durante o processo
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de otimizacao.

6.2 Projeto de Sistemas de Engenharia com Variaveis Reais

6.2.1 Projeto de um Recipiente de Pressao

O primeiro estudo de caso de engenharia consiste no projeto de um recipiente de
pressao cujo objetivo é minimizar o custo total conforme a Fig. 6.3 (COELLO, 2000; DEB,
1997).

Figura 6.3 — Projeto de um Recipiente de Pressao.
L
(—'—>|

e T AT
\/ \

No problema existem quatro variaveis de projeto, a saber, x; (T's, a espessura do invo-

lucro), x» (T h, a espessura da tampa), x3 (R, o raio interno) e x4 (L, o comprimento da seccao
cilindrica do recipiente). Matematicamente, pode ser modelado como (COELLO, 2000; DEB,
1997):

min f = 0,6224x) X34 + 1,7781x2 x5 + 3, 1661x% x4 + 19, 84x% x3, (6.12)

sujeito as seguintes restricoes geométricas e limites das varidveis de projeto:

g1(x) =0,0193x3 — x1 =0,
g2(x) =0,00954x3-x2 <0,
4
g3(x) = 1296000 — 77x5 X4 — §nxgj <0, (6.13)
84(x)=x4—-240<0,
D={xeR*:(0,0,10,10)" < x<(1,1,200,240)7}.

Com o intuito de comparar o desempenho da estratégia proposta nesse trabalho para
a resolucdo desse estudo de caso, considera-se o ACV (N,=100, Ng.,=1000, =0,9, $o=0,8 e
Y =0,8); ACVA (N, (min)=20, Ny(max)=100, Ng.,=1000), e os parametros «, fy e y sendo

atualizados conforme descrito anteriormente).

A Tabela 6.2 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos ACV e ACVA em compa-
racao com os obtidos por Coello (2000) e Deb (1997) usando Algoritmos Genéticos, por Hu
et al. (2003) via Enxame de Particulas e por MASTA et al. (2012) usando o Algoritmo Line-up.
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Tabela 6.2 — Resultados Obtidos com os Algoritmos ACV e ACVA.

Hu et al. (2003) Coello (2000) Deb (1997) MASTA etal. (2012) ACV ACVA
X1 0,8125 0,8125 0,9375 0,7810 0,7395 0,7275
X 0,4375 0,4375 0,5000 0,3860 0,3661 0,3596
X3 42,0984 40,3239 48,3290 40,4606 38,3211 37,6990
X4 176,6366 200 112,6790 198,1174 229,8254  239,9999
&1 0 -0,0343 -0,0047 -0,0001 0,15E-5 3,91E-5
oo -0,0358 -0,0528 -0,0389 -0,0001 -0,0006 1,26E-5
g3 0 -27,1058 -3652,7888 -370,3341 -15,105 3,25E-9
g -63,3624 -40 -127,3210  -41,8890 -10,1745 1,54E-18
f 6059,1312 6288,7445 6410,3811 5892,8890 5824,2572 5804,2071
NAFO - - - 121100 100100 65228

Fonte: o autor.

Os resultados apresentados na Tab. 6.2 demonstram que os algoritmos ACV e ACVA
foram os que obtiveram os melhores valores em comparacao com os resultados reportados
pela literatura. Todavia, em relacao ao algoritmo Line-up e ao ACV candnico, o ACVA con-
seguiu reduzir em cerca de, aproximadamente, 46,14% e 34,84% o numero de avaliacoes da

funcao objetivo, respectivamente.

A Figura 6.4 apresenta a evolucao do valor da funcao objetivo, da taxa de convergén-

cia, do tamanho da populacao e dos parametros do ACVA para esse estudo de caso.

Figura 6.4 — Evoluc¢do do valor da Funcao Objetivo e dos Parametros do ACVA para o Problema do Projeto de
um Recipiente de Pressao.

(a): Fungédo Objetivo (b): Taxa de Convergéncia (c): Tamanho da Populagao
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Conforme comentado anteriormente, na Figura 6.4(a) observa-se que ao longo do

processo evolutivo a populacdo tende a ser tornar homogénea, implicando no aumento do
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valor da taxa de convergéncia e posterior reducdo do tamanho da populagdo. Ainda observa-
se que os valores de 3 e y sdo atualizados de acordo com o modelo caético de busca, em que

estes assumem valores entre zero e a unidade e a é reduzido ao longo das geragoes.

6.2.2 Projeto de uma Viga Engastada

O ultimo estudo de caso que apresenta somente varidveis reais trata do projeto de
uma viga engastada cujo objetivo € minimizar o custo de uma viga em que sdo consideradas
as coordenadas geométricas como varidveis de projeto (h = x1, [ = x2(l), x3 =t e x4 = b),
conforme a Fig. 6.5 (COELLO, 2000; DEB, 1997). Este problema apresenta restricoes que
representam limitacoes de tensao de cisalhamento, tensao de dobramento na viga, esforco

de carga na barra, reflexdo final da viga, bem como as restri¢oes laterais.

Figura 6.5 — Projeto de uma Viga Engastada Soldada.

o = H“‘“’““--.,_

Matematicamente, esse problema pode ser descrito conforme segue (COELLO, 2000;
DEB, 1997):

minF(x) =1, 10471xfx2 +0,04811x3x4(14 + x»), (6.14)

sujeito a:

o) o) (5] o
8l - \/Exlxz \/§x1x2 J J2R J mar=

6PL
&(x) = > —Omax =0,
XSX4

g3(x) =x1-x4 <0,
g4(x) =0,10471xF +0,04811x3x4 (14 + x2) =5 <0,
g5(x) =0,125-x; <0,

4p13
ge(x) = 3. Omax =<0,
Ex3x4

87(x) =P —Pc(x) =0,

(6.15)
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em que:

MPE(L+%),

x_§+(x1+x3)2’
4 2

fxlxz(_+(xl+’%) |

12 2

_4,013F [ x3x; x3 E
12 36 4G)’

szeR4:(0,1;0,1;0,1;0,1)T5xs (2,10,10,2)T.

R

(6.16)

’

Para resolver este problema considera-se os seguinte parametros (COELLO, 2000):
P =60001b, L = 14 in, E=30x10° psi, G=12x 10° pSi, Tmax = 13600 psi, 0 qx = 30000 psi e
O max = 0,25 in. Também foram considerados os seguintes parametros: ACV (N, = 100, Ng¢,, =
1000, @ = 0,9, fp =0,8 e y =0,8); ACVA (Npmin = 20, Npmax = 100, Ngep, = 1000), € 0s para-

metros a, By e y sendo atualizados conforme descrito anteriormente.

A Tabela 6.3 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos ACV e ACVA em compa-
racdo com os resultados descritos na literatura considerando outras estratégias evolutivas.

Tabela 6.3 — Resultados Obtidos com os Algoritmos ACV e ACVA para o Projeto de uma Viga Engastada Soldada.

Hu et al. (2003) Coello (2000) Deb (1997) MASTA etal. (2012) ACV ACVA

x1(h) 0,2057 0,2088 0,2489 0,2056 0,2045 0,2057
X2 (1) 3,4704 3,4205 6,1730 3,4780 3,4987 3,4704
x3(1) 9,0366 8,9975 8,1739 9,0356 9,0344 9,0366
x4(b) 0,2057 0,2100 0,2533 0,2045 0,2058 0,2057
&1 0,0000 -0,3378 -5758,6033  0,0000 -5,0738  6,91E-11
g 0,0000 -353,9026 -255,5760  0,0000 -7,5110  6,84E-11
g3 0,0000 -0,0012 -0,0044 0,0000 -0,0013  3,38E-6
& -3,4329 -3,4118 -2,9828 -3,4389 -3,4297  -3,4329
gs -0,0800 -0,0838 -0,1239 -0,0300 -0,0795  -0,0807
6 -0,2355 -0,2356 -0,2342 -0,2222 -0,2355  -0,2355
g7 0,0000 -4465,2709  -4465,2709 0,000 -12,1157 1,18E-10
f 1,7248 1,7483 2,4331 1,7214 1,7215 1,7216
NAFO - - - 111100 100100 79285

Fonte: o autor.

Assim como no estudo de caso anterior, os resultados obtidos por ambos as estraté-
gias (ACV e ACVA) foram similares aos reportados considerando outros algoritmos. Além
disso, foi constatada uma reducdo de, aproximadamente, 20,79 % e 28,63 % em relacao
aos algoritmos ACV e Line-up, respectivamente. Resultado que demonstra a capacidade do
ACVA de obter um resultado coerente ao reportado pela literatura, todavia considerando um

ntmero menor de avaliacdes da fun¢ao objetivo.
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A Figura 6.6 apresenta a evolucao do valor da funcao objetivo, da taxa de convergén-

cia, do tamanho da populacao e dos parametros do ACVA para esse estudo de caso.

Figura 6.6 — Evolugdo do valor da Funcdo Objetivo e dos Parametros do ACVA para o Problema do Projeto de
uma Viga Engastada.

(a): Fungéo Objetivo (b): Taxa de Convergéncia (c): Tamanho da Populacéo
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Na Figura 6.6(a) observa-se, que este tende a se estabilizar e a populagdo tende a ser
tornar homogénea ao longo do processo evolutivo, o que influencia no perfil da taxa de con-
vergéncia (Fig. 6.6(b)) e, consequentemente, no perfil referente ao tamanho da populacao
(Fig. 6.6(c)). Entretanto, ressalta-se que ao final do processo evolutivo, o valor da taxa flu-
tua o que faz com que o ntmero de individuos também flutue, mas tendendo ao seu valor
minimo. Esse comportamento oscilante implica que a populacao esta tendendo a se tornar
homogénea. Assim, se o niimero de geragoes for aumentado, provavelmente, essa homoge-
neidade serd encontrada. Também é possivel observar a variagdo dinamica, segundo anal6-
gia ao mapa caotico, dos pardmetros f e y e a variacao do a entre zero e a unidade, sendo o

mesmo reduzido ao longo das geracoes.

Nesta secao, as estratégias ACV e ACVA foram aplicadas em estudos de caso em que
somente varidveis reais sdo consideradas. A seguir, a estratégia proposta para o tratamento
de problemas com varidveis mistas e incorporada ao algoritmo ACVA, é avaliada para a re-
solucdo de estudos de casos matematicos e no projeto de sistemas de engenharia que apre-

sentam diferentes niveis de complexidade.

6.3 Funcoes Matematicas com Variaveis Mistas

Para a aplicacao do ACV em estudos de casos com varidveis mistas, considere os se-

guintes problemas matematicos:
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o F,y
min f(x,y) =2x+y;
g1 = 1,25—x2—y50;
S=x+y<16; (6.17)
0<x<1,6;
ve{0,1};
com solucdo 6tima global igual a [x y f]1=[0,5 1 2] (DEEP et al., 2009).

o Fpp
min f(x,y) = -y +2x-In(x/2);
g1=—x—-In(x/2)+y=<0;
0,5=x=<1,4;
y€{0,1};
com solucdo 6tima global igual a [x y f]1=[0,5 1 2,1247] (WANG et al., 2017c).

(6.18)

® Fm3

min f(x) = X2 + XX + 2x5 — 6x1 — 2Xp — 12x3;
g1 = fo + x% = 15; (6.19)

§2=—X1+2X2+Xx3=3;

0<x;<10, (i=1,...,3);

com solucdo 6tima conhecida como [x; x2 x3 f]=[2 05 -68] (DEEP et al., 2009).

o Fou
min f(x,y) = —0,7y +5(x; — 0,5)* + 0, 8;
g1=—-exp(x1—-0,2)—x=0;
g=x+1,1y=-1;

g&=x1-1,2y=<0,2; (6.20)
0,2<x1=<1;
—2,22554 < x, <-1;
y€{0,1};
com solucdo 6tima global igual a [x; x» ¥ f]=[0,94194 -2,1 1 1,076543] (WANG et al., 2017c).

* Fins
min f(x,y) =7,5y1 +6,4x1 +5,5)2 +6,0x2;
h1 =0,8x;+0,67x, =10;

=x;1—20y1 <0;

§1= 47N 6.21)

g2=x—-20y1 =0;

0<Xx1,x2 <20
y1,¥2€{0,1};
com solucao 6tima global igual a [x; x, y f1=[12,5006 0 1 0 87,5] (WANG et al., 2017c).
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* Fe
min f(x) = —xf —x% —3x§ —4x§ —2x§ +8x1+2x2+3x3+ x4 +2X5;
glsx1+x2+x3+x4+x5s400;

=2Xx1 + X2 +6x3 <200;

82 1t X2 3 (6.22)

g3 = X1 +2x2+2x3+ x4 +6x5 < 800;
84 = X3 — X4 +5x5 < 200;
0<x; <99, x;sdo inteiros, (i =1,2,...,5);

com solucao 6tima global igual a [x; x2 x3 x4 x5 f1=[51 98 0 99 59 -57550] (ZHAO; LIU, 2017).

* Fpy
min f(x) = 7xf + 6x§ +12x;—-77,2%x2 + 8x§ —6Xx1X3+4x2x3 —19,2x3 + 6x§+
+221 X4 + 2X3X4 — 36,64 + TxZ — 4X1 X5 — 2Xp X5 — 6X3X5 — 69, 4X5;
g1 = 9x7 + 10x1 X2 + 8X5 + 5x5 + 61 X3 + 10x2X3 + 7x7 + 10x1 x4+
+6X2X4 +2X3X4 +2X0 X5+ 7x§ < 1430;
&= fo +8x1x2 + 6x§ + 4x§ +2X1X3+2X0Xx3 + 8x§ —2X1 X4+
—10x2X4 + 2X1 X5 + 6X2 X5 — 6X4 X5 — 72 < 1150;
83 = 9XT + 6x5 +8x5 — 2X1 X2 — 2XpX3 + 6x5 — 4x1 Xy — AXp Xy +
+2x3X4 +6X1 X5+ 2X0 X5 — 4 X4 X5 + 6x§ < 850;
g1 = 8x% +4x5 +9x5 +7X% +2x1 X2 + 2x1 X3 + 4x2X3 — 67 Xg +
—2XpX4 + 2X3X4 + 6X1 X5 + 4X2 X5 + 2x3X5 — 6x2 < 1125;
g5 = 4xf + 5x§ + 8x§ + 6x§ —2X1X2+6X1X3+2X1 X4 —6X2X4+
+2X3X4 +4X1 X5 — 2X2X5 + 6X3X5 + 7x2 + 8x4 X5 < 1030;

1 < x; <200, x; sdo inteiros, (i =1,2,...,5).

com solucdo 6tima igual a [x2 x2 x3 x4 X5 f]1=[2 6 3 2 8 -585,2] (ZHAO; LIU, 2017).

e Fo3
min f(x) = X1 X7 + 3X2Xg + X3X5 + 7X4;
g1 = X1+ X2+ Xx3=6,0;
82=X4+X5+6Xx5=8,0;
3= X1Xgt+ X2 +3X5=7,0;
84 =4XpX7 +3Xx4x5 = 25,05
g5=3x1+2x3+x5=7,0; (6.23)
86 =3x1X3 +6x4 +4x5 < 20,0,
g7 =4x1 +2x3+ x6x7 < 15,0;
0<x1,x2,x3<4;
0 < x4, x5, X6 < 2;
0<x7<6;
x;sao inteiros(i = 1,2,...,7),

com solucao 6tima global igual a [x] X2 x3 x4 X5 X6 X7 f1=[024 0214 14] (DEEP et al., 2009).
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* Fmo
max f(y) =r1r2r3,

r =1-0,110,2720,15%3;
ro =1-0,0570,2%50,15%;
r3=1-0,02Y70,06'8;
SI=EV1+Yye+ys=1; (6.24)
&2=yatys+yez1;
8&=yr+tys=1;
g4=3y1+Y2+2y3+3ya+2y5y6 +3y7+2y8 < 10;
yeio,u?
com solucdo 6tima global iguala [y y2 y3 ¥4 5 V6 ¥7 8 f1=[011101 10 0,94347] (DEEP et
al., 2009).

* Fmnio
max f(x) =215x; + 116x2 + 670x3 + 924x4 +510x5 + 600xs + 424 x7 + 942x5+
+43x9 +369x10 +408x11 +52x12 +319x13 +214x14 +851x15 + 394 x16+
+88x17 +124x18 + 17x19 + 779Xx20 +278x21 +258x22 + 271 x23 + 281 x4+
+326x95 + 819x6 + 485x07 + 454 X9g + 297 X029 + 53 X309 + 136x37 + 796x32+
+114x33 +43x34 +80x35 +268x36 + 179x37 + 78x38 + 105x39 + 281 x40;
81=9x1 +11x2 +6X3+ X4 +7X5+9x6 + 10x7 +3xg + 11x9 + 1170 +2X11 + X12+
+16x13+18x14 +2X15+ X156+ X17 + 2X18 + 3X19 +4x20+ 7 X271 + 6X20 + 2 X023+
+2X04 + Xo5 + 2X26 + X27 + 8Xx28 + 10X29 + 2X30 + X371 + 9Xx32 + X33 + X34+
+2Xx35 +4x36 + 10x37 + 8x38 + 6X39 + X40 < 25000; (6.25)
82 =5X1 +3Xx2+2x3+7x4+7X5+3Xe +6X7 +2x8 + 15X9 + 8X10 + 16X717 + X712+
+2X13+2X14 +7X15+7X16 +2X17 +2X18 +4X19 + 3X99 + 2X21 + 13 X020+
+8X23 + 2X24 + 3X25 + 4 Xog + 3X27 + 2X2g + X29 + 10X30 + 6X31 + 3 X320+
+4Xx33 + X34 + 8X35 + 6X36 + 3X37 + 4X38 + 6X39 + 2Xx4¢ < 25000;
g3=3x1 +4x2+6x3+2X4 +2x5+3Xx6+7x7+10x8 +3X9 +7x19 +2x11 + 16X12+
+3X13+3X14 +9x15 +8x16 + 9X17 + 7X18 + 6X19 + 16X90 + 12X27 + X220+
+3X03+ 14X04 + 7Xo5 + 13 X026 + 6X27 + 16X0g + 3 X209 + 2X30 + X317 +2X32+
+8x33 +3 X34 +2X35 + 7X36 + X37 + 2X38 + 6X39 + x40 < 25000;
10=x;=99,i=1,2,...,20; 20=x;<99,i=21,22,...,40;

com solucdo 6tima conhecida é igual a:

48 73 16 86 49 99 94 79
98 86 94 33 95 80 53 86
87 50 39 78 47 72 97 98 |,
73 86 99 81 77 95 28 95
58 23 55 70 35 82 32 94

e 6timo igual a 1030361 (DEEP et al., 2009).



6.3. Fungoes Matemdticas com Varidveis Mistas

ATabela 6.4 apresenta os melhores resultados obtidos pelo algoritmo proposto (N,=50
e Nge,=500), bem como o vetor de solugao, o nimero médio de avalia¢oes da fungdo obje-

tivo caso os parametros fossem considerados fixos e a taxa de reducao do nimero de avalia-

cao.

Tabela 6.4 — Resultados Obtidos para os Problemas Matemadticos com Varidveis Mistas.

| VetorSolugdo | FO NAFO | T(%)
Fon Deep et al. (2009) (0,5000;1) 2 - -
ACV 25050 -

min ACVA (0,5000;1) 2 6571 | 73,77
Fp2 | Wang et al. (2017c¢) (0,5000; 1) 2,1247 - -
ACV 25050 -

min ACVA (1,3748;1) 2,1245 4647 | 81,45
F,n3 | Deep etal. (2009) (2;0;5) -68 - -
ACV 25050 -

min ACVA (2;0;5) -68 11113 | 55,64
Fpq | Wangetal. (2017¢) | (0,9419;-2,1;1) 1,0765 - -
ACV 25050 -

min ACVA (0,9419;-2,1;1) 1,0765 10790 | 56,93
F,5 | Wang et al. (2017¢) | (12,5006;0;1;0) 87,5 - -
ACV 25050 -

min ACVA (12,5000;0;1;0) 87,5 14094 | 43,74
F.6 | Zhao e Liu (2017) (51;98;0;99;59) -57550 25050 -

ACV

min ACVA (50;99;0;99;59) -57652 9439 | 62,32
F,7 | Zhao e Liu (2017) (2;6;3;2;8) -585,2 - -
ACV 25050 -

min ACVA (2;6;3;2;8)* -585,2 17160 | 31,50
F.8 Deep et al. (2009) (0;2;4;0;2;1;4) 14 - -
ACV 25050 -

min ACVA (0;2;4;0;2;1;6)* 14 16669 | 33,46
Fp9 | Deepetal (2009) | (0;1;1;1;0;1;1;0) -0,9435 - -
ACV 25050 -

max* ACVA (1;1;0;1;0;1;1;0) -0,9532 6624 73,56
Fin10 | Deep etal. (2009) - -1030361 - -
ACV 25050 -

max* ACVA - -1307811 1639 | 93,46

*Problema convertido para minimizacao.

Fonte: o autor.

Para a funcao Fy;19, a melhor solucdo encontrada foi:

99 99
99 99
99 99
99 99
99 99

99 99 99 99
99 99 99 99
99 99 99 99
99 99 99 99
99 99 99 99

99 99
99 99
99 99
99 99
99 99
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De forma geral, observa-se que a metodologia proposta foi capaz de obter boas es-
timativas para a solucao 6tima em todos os estudos de caso. Todavia, em média, foi cons-
tatada uma reducao da ordem de 60,59%, em relacdao a versao canonica do ACV, sendo que
para alguns casos foi possivel encontrar uma reducao 93,46%. Essa reducao so foi possivel
porque em todos os estudos de caso, a populacdo se tornou homogénea e, consequente-
mente, o valor da taxa de convergéncia se aproximou da unidade, fazendo com que fosse
atribuido o valor minimo para o tamanho da populacdo, o que implica na reducao do nu-

mero de chamadas da funcao objetivo, como observado para a fung¢do Fy,;; na Fig. 6.7.

Figura 6.7 — Evolu¢do da Funcao Objetivo e dos Parametros do ACVA para a Funcao F,;; (6.17).
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Na Figura 6.7 observa-se a flexibilidade do ACVA no que tange o aumento do niimero
de individuos da populacao, isto é; aproximadamente na geracao 230, é gerado um candi-
dato em que o valor da func¢do objetivo é bem diferente do valor médio, o que faz com que
a taxa de convergéncia neste ponto se afaste da unidade, o que leva a um acréscimo do nu-
mero de individuos da populacao (o valor méximo é alcancado). Todavia, apds este desvio, a
populacdo volta a se tornar homogénea, fazendo com que o nimero de individuos assuma o
seu valor minimo. Este fato apenas ilustra a capacidade da metodologia proposta em variar
o tamanho da populacdao de modo a buscar a melhor solucao possivel. Além disso, ainda
observa-se a evolucdo de cada um dos parametros do ACVA ao longo das geracdes. Como
em avaliacOes anteriores, os parametros 5 e y tem os seus valores entre o dominio de zero a

unidade e a tem o seu valor reduzido de 0,9 até 0,05.

Cabe ressaltar que o ACVA conseguiu encontrar 3 configuracoes de solucdo distintas
para as funcoes F,,7 e F,,3, das quais a solu¢gdo com maior frequéncia foi assumida como

solucao do problema. Nas Tabelas 6.5 e 6.6 sdo apresentadas todas as solu¢cdes encontradas,

500
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a frequéncia de ocorréncia de cada solucdo durante todo o experimento (Freq. (%)), bem

como o atendimento das restri¢coes.

Tabela 6.5 — Resultados Obtidos para o Problema Misto Fy,7.

X1 | X2 | X3 | Xg | X5 FO 81 &> 83 84 85 Freq. (%)
216 |32 |8]|-5852| -29 |-1050 | -102 | -792 | -90 80
1|7 2|3 |7]-5804]|-115| -1051 | -237 | -790 | -280 15
1171113 ]| 7 ]|-571,2]-212 | -1079 | -253 | -865 | -865 5

Fonte: o autor.

Tabela 6.6 — Resultados Obtidos para o Problema Misto F,g.

Xy | Xo | X3 | X4 | X5 | X6 | X7 | FO | g1 | 8 | 8 | & | & | & | & | Freq. (%)
14 [ 0|0 |-1]-23]-3]-12]-1 45
14|00 |-1|-15]-3]|-12| -2 25
14|00 |-1| -7 |-3]-12|-3 30

Fonte: o autor.
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Na Tabela 6.5 observa-se que o problema possui configuracoes que levam a 6timos lo-
cais, sendo que o ACVA conseguiu, na maioria das vezes, encontrar a melhor solugdo repor-
tada na literatura. J4 para a funcao F,g todas as configuracoes levam ao mesmo valor 6timo,
0 que implica que existe mais de uma configuracao que leva ao mesmo 6timo. Enquanto a
solucdo reportada na literatura ocorre com uma frequéncia de 30% no algoritmo canodnico,
no ACVA a frequéncia foi da ordem de 40%, o que, para este estudo de caso, demonstrou
a capacidade da metodologia proposta de encontrar o 6timo global em mais execucoes do

que a sua versao canonica.

6.4 Projeto de Sistemas de Engenharia com Varidveis Mistas

A presente secao tem por objetivo apresentar estudos de caso em que sdo considera-
das variaveis de projeto mistas, a fim de validar a metodologia proposta nesse trabalho. Cabe
ressaltar que, para cada aplicagdo, o numero de individuos da popula¢do e o nimero de ge-
racoes no ACVA sao definidos a partir dos valores que sdo utilizados na literatura reportado

ou ap0s testes preliminares.

6.4.1 Projeto de um Sistema com Engrenagem

O primeiro estudo de caso consiste na determinacao da relacao 6tima de transmissao
(para fins de velocidade) de um sistema de engrenagens composto (ver a Fig. 6.8), o qual é

constituido por dois pares de engrenagens, a—ce b—d.



78 Capitulo 6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Figura 6.8 — Projeto de um Sistema com Engrenagens.

Fonte: Adaptado de Datta e Figueira (2011).

Matematicamente, o problema pode ser descrito como (DATTA; FIGUEIRA, 2011):

1 2
min f(x) = (— - Z“Z") : (6.26)
6,931 =z.z4

ZaZp
Zcld

em que z,, Zp, Z¢ € Z4 S40 0s raios das engrenagens, respectivamente, e RT = éarelagao

de transmissao.

Para este estudo de caso, as varidveis de projeto (nimero de dentes das engrenagens)

devem ser ntimeros inteiros e definidos no intervalo x = (z,4, zp, 2¢, 24) € [12, 13, ..., 59, 60].

A Tabela 6.7 apresenta os resultados obtidos considerando a configuracao inicial para
0 ACVA com N,=3000 e Ng.,=100 e os resultados descritos na literatura considerando outras

estratégias de otimizacao.

Tabela 6.7 — Resultados para o Problema do Projeto de um Sistema de Engrenagem Composto.

Dattae Figueira Kennedy e ACVA

(2011) Eberhart (1995)
x1(z4) 16 16 19 19 16 16
X2(zp) 19 19 16 16 19 19
x3(z¢) 43 43 43 49 43 49
X4(z2q) 49 49 49 43 49 43
f 2,7E-12 2,7E-12 2,7B-12  2,7E-12  2,7E-12  2,7E-12
RT 0,144281 0,144281 0,144281 0,144281 0,144281 0,144281
Freq. (%) - - 30 6,67 23,33 13,33
NAFO 1077 19000 303000

Fonte: o autor.

Observa pela Tabela 6.7 que a metodologia proposta foi capaz de encontrar 4 con-
figuracdes para o mesmo valor de fun¢do objetivo, o que esta em concordancia com o re-
portado por Datta e Figueira (2011). No entanto, diversos estudos reportam o vetor x* =
(16,19,43,49) como sendo a melhor solucao para esse estudo de caso (KENNEDY; EBERHART,
1995; DEB et al., 1995; GUO et al., 2004). O resultado obtido pelo ACVA requereu um nu-

mero de avalicdes da func¢ado objetivo bem superiores aos requeridos por outras estratégias
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de otimizacdo apresentadas nessa tabela. E importante ressaltar que isto se deve ao elevado
numero de individuos considerados. Para este caso em especial, se forem utilizados outras
configuracdes com menores nimeros de individuos na populagdo, também obtém-se um
valor para f préximo a zero, em que sao obtidos outras configuracdes para o vetor de va-
ridveis de projeto, diferentes das apresentadas na Tab. 6.7. Assim, esse estudo de caso nao
apresenta apenas quatro configuracoes, mas infinitas configuracdes que dependem do ni-
vel de precisdo de f. Em resumo, para que a melhor solucao seja obtida, foi necessério usar
um numero elevado de individuos na populacao no ACVA para que uma boa precisado fosse
encontrada. Ainda, ressalta-se que cerca de 26,67% das simulacdes ndo foram capazes de

atingir o melhor valor da funcao de 2,7E-12.

A Figura 6.9 apresenta os gréaficos referentes a evolucdo do valor da fun¢do objetivo em
funcdo do ntimero de geracdes, bem como os perfis para a taxa de convergéncia, o tamanho

da populacdo e os parametros do ACVA.

Figura 6.9 — Evolu¢do dos Parametros do ACVA para o Problema Projeto de um Sistema de Engrenagem Com-

posto.
(a): Funcéo Objetivo. (b): Taxa de Convergéncia. (c): Tamanho da Populagao.
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Nas Figuras 6.9(b) e 6.9(c) é possivel observar que a populagdo no ACVA nao ficou
homogénea, o que resultou em uma taxa de convergéncia préxima a zero, e, consequente-
mente, num valor méximo para o tamanho da populacao, resultando em um maior nimero
de chamadas da func¢do objetivo do que as requeridas por outras metodologias. Essa ndo ho-
mogeneidade da populagéo se deve aos valores de N, e de Ng., considerados. Assim, para
esse numero de geracoes, a populacdo nao consegue ficar homogénea em torno da melhor
solucdo, o que implica em uma taxa de convergéncia longe da unidade. Com relacdo aos

parametros, o comportamento dos mesmos seguem os modelos caético e empiricos consi-
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derados no desenvolvimento do ACVA.

6.4.2 Projeto de uma Viga de Concreto

Este estudo de caso consiste do projeto de viga de concreto armado, como apresen-
tado na Fig. 6.10. A viga estd sujeita a uma carga total de 3000 1bf (sendo que 1000 Ibf cor-
responde ao peso da viga) e apoiada em dois pontos em suas extremidade separadas por um

vao com 30 ft.

Figura 6.10 — Projeto de uma Viga de Concreto.

Sk Ibf

Y v L) v v v

b

~ 30 ft

- .
< L

Fonte: Adaptado de Gandomi, Yang e Alavi (2011).

A resisténcia do concreto a compressao (o) é de 5 ksi e a resisténcia a tracdao do aco
de reforgo (o) € de 50 ksi. Jd o custo unitério do concreto e do agao sao iguais a 0,02 € 1,0

$/in?/ft, respectivamente.

Objetiva-se minimizar o custo total da estrutura considerando a drea da seccao trans-
versal da barra de reforco (As), a largura (b) e a profundidade (%) da viga de concreto como
varidveis de projeto. Do ponto de vista da seguranca do projeto é necessario satisfazer a
seguinte norma do cédigo de construcao (GANDOMI; YANG; ALAVI, 2011):

Aoy
Mu=0,9A.0,0,8h)[1,0-0,59——2 | >1,4M;+1,7M;; 6.27
s0y(0,8h) 0,8bho, d ! 6.27)

em que M,, My (1350 kip/in) e M; (2700 kip/in) representam os momentos de resisténcia
a flexao, carga morta (peso da viga) e carga viva da viga (diferenca entre o total e o peso da
viga), respectivamente. Ainda admite-se que a relacdo entre profundidade e largura da viga

deve ser menor ou igual a 4.

Matematicamente, o problema pode ser descrito como (GANDOMI; YANG; ALAVI,
2011):

min f(As, b, h) =29,4A;+0,6bh; (6.28)
sujeito a:
b
gl =——-4 < 0,
h, (6.29)

AS
g =180+ 7,3757 —Asb=0;
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em que o vetor de varidveis é dado por x = [Ag, b, h], sendo x; uma varidvel discreta que é

definida pelo conjunto apresentado na Tab. 6.8, x, é uma varidvel inteira pertencente ao

intervalo [28; 29; ... 39; 40] e x3 é uma variavel continua no intervalo [5; 10].

Tabela 6.8 — Conjunto Discreto que Define a varidvel x;.

Modelo A (in®) | Modelo A, (in®) | Modelo A, (in®) | Modelo A (in?)
1#4 0,2 6#5 1,86 9#6 3,95 9#8 7,11
1#5 0,31 10#4, 2#9 2 4#9 3,96 12#7 7,2
2#4 0,4 T#5 2,17 13#5 4 13#7 7,8
1#6 0,44 11#4, 5#6 2,2 TH#H7 4,03 10#8 7,9
3#4, 1#7 0,6 3#8 2,37 14#5 4,2 8#9 8
2#5 0,62 12#4, 4#7 2,4 10#6 4,34 14#7 8,4
1#8 0,79 8#5 2,48 15#5 4,4 11#8 8,69
4#4 0,8 13#4 2,6 6#8 4,65 15#7 9
2#6 0,88 6#6 2,64 8#7 4,74 12#8 9,48
3#5 0,93 9#5 2,79 11#6 4,8 13#8 10,27
5#4,1#9 1 14#4 2,8 5#9 4,84 11#9 11
6#4,2#7 1,2 15#4,5#7,3#9 3 12#6 5 14#8 11,06
4#5 1,24 T#6 3,08 9#7 5,28 15#8 11,85
3#6 1,32 10#5 3,10 7#8 5,4 12#9 12
T#4 1,4 4#8 3,16 13#8 5,53 13#9 13
5#5 1,55 11#5 3,41 10#7, 6#9 5,72 14#9 14
2#8 1,58 8#6 3,52 14#6 6 15#9 15
8#4 1,6 6#7 3,6 8#8 6,16

4#6 1,76 12#5 3,72 15#6, 11#7 6,32

9#4,3#7 1,8 5#8 6 7#9 6,6

Fonte: Gandomi, Yang e Alavi (2011).

A Tabela 6.9 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo do AVCA (N, = 50 e

Ngen =300 ) e os obtidos considerando outras estratégias de otimizacao.

Tabela 6.9 — Resultados Obtidos para o Problema do Projeto de uma Viga de Concreto.

Shih e Yang (2002) Gandomi, Yang e Gandomi, Yang e ACVA
Alavi (2011) Alavi (2013)

x1(Ag) 6,32 6,32 6,32 6,32
x2(b) 34 34 34 34
x3(h) 8,6372 8,5 8,5000 8,5000
& -0,0635 0 0 0
£ -0,7745 -0,2241 -22,41 -0,2241
f 362,0065 359,208 359,2080 359,2080
NAFO - 25000 - 10062

Fonte: o autor.

Observa-se, na Tabela 6.9 que o ACVA foi capaz de obter o melhor resultado reportado

pela literatura, todavia com uma reducao da ordem de 59,75% em termos do nimero de

chamadas da funcao objetivo.
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Na Figura 6.11 sdo apresentadas a variacdao do valor da funcao objetivo, da taxa de
convergéncia, do tamanho da populacao e dos parametros do ACVA em relagcdo ao nimero

de geracoes.
Figura 6.11 — Evolucdo dos Parametros do ACVA para o Problema do Projeto de uma Viga de Concreto.
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Percebe-se pela Fig. 6.11(a) que a populacao, até a geracao de numero 200 (aproxima-
damente), ndo é homogénea, o que implica em flutuagcdes no valor da taxa de convergéncia
e, por consequéncia, no tamanho da populacdo. Apds a 2002 geragao a populacio se torna
homogénea e o tamanho da popula¢do assume o seu valor minimo (5 individuos). Ressalta-
se que, mesmo com essa flutuagdo no numero de individuos da populacao o que interfere
no numero total de chamadas da funcao objetivo, o valor final de avaliacoes requeridas pelo
ACVA é menor que de a reportada por Gandomi, Yang e Alavi (2011), sendo neste caso obser-
vado uma reducao da ordem de 59,75%. Como mencionado nos estudos de caso anteriores,

observa-se os mesmos comportamentos para os parémetros ﬁ, Y €.

6.4.3 Projeto de um Vaso de Pressao

Considere o problema do projeto de um vaso de pressdao conforme a Fig. 6.3 (COELLO,
2000; DEB, 1997). Como apresentado anteriormente, o problema consiste na minimizacao
do custo associado ao projeto de um tanque de armazenamento de ar comprimido, em que
considera-se um vaso de pressao cilindrico limitado em suas ambas extremidades por tam-
pas hemisféricas. O modelo matematico que define esta aplicacdao é novamente apresen-
tado:

min f = 0,6224 T;RL +1,7781T,R* +3,1661 T°L + 19,84 T>R; (6.30)

300



6.4. Projeto de Sistemas de Engenharia com Varidveis Mistas 83

sujeito a restricoes geométricas, limites das varidveis de projeto e de volume:

81(x) =0,0193R—- T <0;
g>(x) =0,00954R-T}, < 0;
g3(x) = 1296000 — TR*L — gnRg < 0;
84(x) = L-240<0;

20 < L < 240;
37,7<R<63;

0,6875 < Ty < 1,25;

0,3125 < T}, < 0,625.

(6.31)

em que as variaveis x = (L, R, Ts, Tj,) representam o comprimento da secc¢do cilindrica, o
raio da casca, a espessura da casca e a espessura da tampa, respectivamente. Neste caso
em especial, as varidveis T e T, representam espessuras de chapas de aco laminadas que
estdo sujeitas a valores (tamanhos) disponiveis no mercado, sendo assim varidveis discretas
(multiplas de 0,0625 in).

ATabela 6.10 apresenta os resultados obtidos considerando o algoritmo ACVA (N,=50

e Ng¢;,=500) e alguns resultados descritos na literatura.

Tabela 6.10 — Resultados Obtidos para o Problema do um Projeto de Vaso de Pressdo com Varidveis Mistas.

Dattae Figueira Baykasoglu Kennedy e Gandomi, Yang ACVA
(2011) e Ozsoydan Eberhart (1995) e Alavi (2011)
(2015)

X1 221,3655 176,6365 184,6641 221,3654 214,6312
X 38,8600 42,0984 41,7165 38,8601 39,3049
X3 0,7500 0,8125 0,8125 0,75 0,7500
X4 0,3750 0,4375 0,4375 0,375 0,3750
& -0,0000 -0,0126 -0,0073 -0,0000 -0,0032
2 -0,0042 -0,0358 -0,0395 -0,0043 -0,3750
g3 -0,0001 -0,27134 -17692,83 -0,0134 -37,4749
8 -18,6344 -63,3634 -55,3359 -18,6345 -25,3687
f 5850,3837 6059,7142 6181,81 5850,3830 5788,9519
NAFO 82623 50000 3815800 25000 50100

Fonte: o autor.

Na Tab. 6.10 observa-se que o valor obtido pelo algoritmo ACVA foi superior aos re-
portados por outros autores, sendo que o nimero de avaliacoes da funcao objetivo foram
inferiores aos requeridos por Datta e Figueira (2011) e por Kennedy e Eberhart (1995) (com
reducao de 39,37 % e 98,67 %, respectivamente), praticamente iguais aos requeridos por Bay-

kasoglu e Ozsoydan (2015) e superiores aos requeridos por Gandomi, Yang e Alavi (2011).
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A Figura 6.12 apresenta o comportamento da evolu¢do do valor da func¢ao objetivo, da
taxa de convergéncia, do tamanho da populacao e dos parametros do ACVA para o problema

em analise.

Figura 6.12 — Evolucdo dos Parametros do ACVA para o Problema do Projeto de um Vaso de Pressdo com Varia-
veis Mistas.
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Em relacdo ao valor da funcao objetivo, apesar de aparentar atingir a homogeneidade,
observa-se pelo valor da taxa de convergéncia que a diferenca entre o melhor e o pior valor
ainda é significativa, o que implica no ntimero de individuos maximo (50 individuos), re-
sultando em um nimero maior de avaliacdes da funcdo objetivo do que o reportado por
Gandomi, Yang e Alavi (2011). Em resumo, para esta execuc¢ao do algoritmo, nao foi possivel

reduzir o nimero total de chamadas da funcao objetivo, em relacado a todas as referéncias.

6.4.4 Projeto de uma Mola sob Tracao/Compressao

Figura 6.13 — Projeto de uma Mola sob Tracao.
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Fonte: Adpatado de Datta e Figueira (2011).
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O objetivo desse problema é minimizar o peso de uma mola helicoidal que suporta
uma carga compressiva axial constante conforme a Fig.6.13, sendo sujeita a restricoes de
deflexao minima, de tensao de cisalhamento, de frequéncia de vibrac¢ao e de limites no dia-
metro externo (DATTA; FIGUEIRA, 2011).

O modelo matemadtico que expressa esse problema é dado por (DATTA; FIGUEIRA,
2011):

1
min  f(x) = an(xg +2) X1 X5; (6.32)

sujeito a:
g1(x) E&F’;‘”—Sso;
X5
&) =1-lpax <0;
g3(x) = dmin -d=< 0;
84(x)=(D+d)—Dpax <0; (6.33)
g5(x)=3,0—¢c<0; )

86(X)=6p,—-0pm=0;

F
$+1,05(N+2)d—150;

gs(x) =6y —

g7(x) 56p+

Fmax_Fp

—— <0
k

onde:

= ; (6.34)

ZEFmax

+1,05(N +2)d.

Neste modelo, as varidveis de projeto sdao: o didmetro externo da mola (x; = D), o nu-
mero de espirais da mola (x, = N) e o diametro do fio da mola (x3 = d), sendo estas varidveis
do tipo real, inteira e discreta, respectivamente. Na Tabela 6.11 sdo apresentados os valores

disponiveis para o diametro do fio.

Para resolver tal problema, considera-se os seguintes parametros (DATTA; FIGUEIRA,
2011): carga méxima de trabalho (F,;,,,)=1000 lb; tensao de cisalhamento maxima (S5)=189000,0
psi; comprimento livre maximo (/,,,4)=14,0 in; didmetro minimo do fio (d;,;)=0,2 in; dia-
metro externo maximo (Dy,4x)=3 in; forca de compressdo pré-carga (F,)=300 lb; deflexdo
maxima sob pré-carga (6,,,)=6 in; deflexdo da posi¢ao de carga (6,)=1,25 in e médulo de

cisalhamento do material (G)= 11,5E76 psi.

A Tabela 6.12 apresenta os resultados obtidos pelo algoritmo ACVA e por outras estra-

tégias de otimizacao.
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Tabela 6.11 — Diametros Disponiveis para o Fio da Mola.

Diametro de fio (in.)
0,0090 0,0095 0,0104 0,0118 0,0128 0,0132 0,0140
0,0150 0,0162 0,0173 0,0180 0,0200 0,0230 0,0250
0,0280 0,0320 0,0350 0,0410 0,0470 0,0540 0,0630
0,0720 0,0800 0,0920 0,1050 0,1200 0,1350 0,1480
0,1620 0,1770 0,1920 0,2070 0,2250 0,2440 0,2630
0,2830 0,3070 0,3070 0,3620 0,3940 0,4375 0,5000
Fonte: Datta e Figueira (2011).

Tabela 6.12 — Resultados Obtidos para o Problema do Projeto de uma Mola sob Tracdo/Compressao.

Datta e Figueira (2011) Kennedy e Eberhart (1995) ACVA

X1 1,223041 1,223047 1,223041

X2 9 9 9

X3 0,283 0,283 0,2830

f 2,658559 2,658573 2,658555
81(x) -1008.8059 -1008,1457 -1008,6526
g2(x) -8,945608 -8,945635 -8,945636
g3(x) -0,083000 -0,083000 -0,083000
g4(x) -1,493953 -1,493959 -1,493959
g5(x) -1,321722 -1,321700 -1,321700
86(x) -5,464277 -5,464286 -5,464286
g7(x) 0,000000 0,000000 0,000000
8s(x) -0,000019 - 0,000010 3,54E-11

NAFO 51696 650600 19257

Fonte: o autor.

Os resultados apresentados (Tab. 6.12) demonstram que o ACVA foi capaz de obter
a melhor solucao reportada por Datta e Figueira (2011) e por Kennedy e Eberhart (1995)).
Todavia, esse resultado foi obtido as custas de um menor niimero de avaliacdes da funcao

objetivo, a saber, obteve-se uma reducao da ordem de 62,74 % e 97,04 %, respectivamente.

Na Figura 6.14 sdo apresentados o comportamento da evolugdo do valor da fungdo
objetivo, da taxa de convergéncia, do tamanho da populacdo e dos parametros do ACVA

para o problema em anélise.

Na Figura 6.14(a) é possivel observar que o método, rapidamente, tende a uma regiao
6tima. Todavia, a taxa de convergéncia e o tamanho da populacao, apresentados nas Fig.
6.14(b) e 6.14(c), variam entre seus limites minimos e méximos até a 3204 geracao devido a
flutuacao dos valores da funcao objetivo dos individuos. A partir da 3204 geracao, a popu-
lacdo se torna homogénea e o tamanho da populacdo assume o seu valor minimo. J4 nas
Figuras 6.14(d), 6.14(e) e 6.14(f) sdo apresentados os comportamentos dos parametros 3,y e

a em funcao do namero de geracoes, respectivamente.
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Figura 6.14 — Evolucao dos Parametros do ACVA para o Problema do Projeto de uma Mola sob Tracao/Com-

pressao.
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6.4.5 Projeto de uma Viga Engastada

O ultimo estudo de caso consiste em minimizar o volume de uma viga engastada (ver
a Fig. 6.15) em que deseja-se determinar as varidveis geométricas que caracterizam a viga, a

saber, a espessura (b;) e a altura (h;) de cada um de seus N(N = 5) segmentos.

Figura 6.15 — Projeto de uma Viga Engastada.
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Fonte: Adaptado de Lobato, Steffen e Oliveira-Lopes (2007).

No final do lado direito de cada segmento i ocorre a deflexdo y;, que é dada pela

seguinte féormula recursiva:

Yo=Y0=0;
Pl; I,
o= — L+ 2N L 4y
Yi=ElL 2 j;] Yi-1
PI? 21;

i
= L+ —— l + Vi l+ 1]
2ET, 3 ]X::I il TYi-1lityia

(6.35)

Vi
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onde y; é a derivada de y com relacao a inclinacdo x e /; é o comprimento do segmento

i. Considera-se que o modulo de Young E é o mesmo para todos os segmentos e que o

momento de inércia para o segmento i é dado por I;, enquanto a tensao méaxima permitida
para essa estrutura € representada por o;:

bih?
, 2
o —yi
oi=5 |PL+ui-xi 1]

)

(6.36)

Matematicamente, o problema de otimizacao pode ser escrito como (LOBATO; STEF-
FEN; OLIVEIRA-LOPES, 2007):

N
min V=) b;ih;l; (6.37)
i=1
sujeito a:
o
gx)= -1<0; (6.38a)
max
g2(x) = h; —20b; < 0; (6.38b)
yN
g3(x) = -1=<0; (6.38¢)
max
81(x)=1-b; <0; (6.38d)
g((x)=5-h;<0; (6.38¢e)

em que i varia de 1 a N segmentos. Assim o problema tem N+1 restricoes nao lineares , N
restricoes lineares e 2N restricoes laterais dadas pelas Eqgs.(6.38). Também sdo considerados
os seguintes parametros (LOBATO; STEFFEN; OLIVEIRA-LOPES, 2007): a tensdao maxima
(0 max) € igual a 14000 N/ cm?, o deslocamento maximo permitido (Vmax) €éiguala 2,5 cm, o
modulo de Young E € 2,0x 10’ N/cm?, a carga (P) é igual a 50000 N e o comprimento (L)=500
cm (/;=L/N) (em que N=5).

Como o problema original apresenta apenas varidveis reais, para fins de aplicacdo da
metodologia proposta, o mesmo foi adaptado para o contexto discreto, isto é; as varidveis
passam a pertencer ao seguinte dominio: xj, x4 € x5 € {1; 2; 3; 4}, x2 e x3 € {2,4; 2,6; 2,8; 3,1},
X6 € X7 € {45; 50; 55; 60}, e xg, X9 € X190 € {30; 31; 32; ... 65}.

Na Tabela 6.13 sao apresentados os resultados obtidos por Lobato, Steffen e Oliveira-
Lopes (2007) considerando varidveis reais e os resultados obtidos pelo ACVA considerando

variaveis discretas.

Apesar dos resultados apresentados pertencerem a dominios de busca distintos, quan-
do considera-se o contexto discreto, percebe-se que esses sao coerentes com 0s reportados
por Lobato, Steffen e Oliveira-Lopes (2007) considerando o dominio real e o Algoritmo de
Evolucao Diferencial associado a um mddelo caético de busca. Como esperado, por se tra-

tar de um dominio de busca restrito, o discreto resulta em um valor de funcao objetivo maior
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Tabela 6.13 — Resultados Obtidos para o Projeto de uma Viga Engastada.

Lobato, Steffen ACVA Lobato, Steffen ACVA

e Oliveira-Lopes e Oliveira-Lopes

(2007) (2007)
f(x) 65440,7846 69020 | g1(x) -0,122247 -0,00794
Espessuras g (x) -0,112695 -0,23195
X1 3,12690 3| g(x) -0,065221 -0,08560
X2 2,89051 3,10000 | g4(x) -0,002524 -0,15017
X3 2,58109 2,60000 | g5(x) -0,002412 -0,01614
X4 2,20694 3| gs(x) -0,058505 0,00000
X5 1,75121 2| g7(x) -0,000325 -2,00000
Larguras gs(x) -0,003701 0,00000
X6 62,47958 60 | g9(x) -0,015669 -19,00000
X7 57,80994 60 | g10(x) -0,001351 -7,00000
Xg 51,61803 52 | g11(x) -0,000083 -0,00347
Xg 44,12305 41
X10 35,02287 33
NAFO 9030 8224

Fonte: o autor.

do que o encontrado considerando o dominio real. Em termos do ntimero de avaliacdes da

funcao objetivo, ndo foi observado uma diferenca significativa entre as duas abordagens.

Nas Figura 6.16 sdo apresentados o comportamento da evolugdo do valor da funcao

objetivo, da taxa de convergéncia, do tamanho da populac¢do e dos parametros do ACVA para

o problema em analise.

Figura 6.16 — Evolucao dos Parametros do ACVA para o Problema do Projeto de uma Viga Engastada.
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Na Fig. 6.16(a) é possivel observar que a até a 250 geracdo (aproximadamente), o
valor médio da funcao objetivo flutua o que implica que a taxa de convergéncia é proxima a
zero, resultando num valor méximo para o tamanho da populacao (30). Ap6s a 250% geragao
(aproximadamente), a populacao se torna homogénea e a populagdo tende ao seu valor mi-
nimo (5), visto que a taxa de convergéncia tende a unidade. Os comportamentos observados
para os parametros 3,y e « em fun¢do do namero de geracgoes, sdo coerentes com os obtidos

para outros estudos de caso.

6.5 Conclusoes Preliminares

Neste capfitulo, o Algoritmo de Coldnia de Vagalumes Auto-Adaptativo (ACVA) foi apli-
cado em uma série estudos de caso, a saber, fun¢gées matemadticas e no projeto de sistemas
de engenharia em que sao consideradas problemas com varidveis reais e problemas com

variaveis mistas.

Para os problemas modelados com variaveis reais, o ACVA sempre foi capaz de en-
contrar a solucdo 6tima reportada na literatura, e com um menor niumero de avaliacoes da
funcdo objetivo em relacdo a outras estratégias de otimizacdo. Um resumo da capacidade
do met6do no que diz respeito a capacidade de encontrar a solucao, reduzir o gasto compu-
tacional e atingir a taxa de convergéncia, nos estudos de casos de problemas de engenharia

com variaveis reias é apresentado pela Tab. 6.14.

Tabela 6.14 — Desempenho do ACVA nos Problemas de Engenharia com Varidveis Reais.

Problema Restri¢coes Capacidade
Solugdo (FO) NAFO Convergéncia (TC)

Recipiente de Pressdo

Problema restrito 4 Reduz Menor Sim
Viga Engastada
Problema restrito 7 Maior Menor Nao

Os dois problemas estudados sdo restritos como descrito na Tabela 6.14, o0 método
proposto foi capaz de reduzir o gasto computacional no tratamento de ambos problemas,
considerando o comparativo da literatura (apresentado na Secao 6.2), bem como o valor
que seria gasto ao ndo tomar uma populacdo adaptativa. Para o primeiro caso, o estudo de
recipiente de pressdo, a redu¢do do nimero de avaliacdes da funcado é consequéncia da ob-
tencao da taxa de convergéncia que representa a homogeneidade da populacao que passa
a ser reduzida. Ja para o segundo caso, o problema da viga engastada, nao foi possivel ob-
ter uma populacdo homogénea, logo a convergéncia nao ocorre. No entanto a redugdo do
gasto computacional implica que o segundo critério de convergéncia, baseado no erro, foi
atingindo. O que ainda pode implicar no resultado do estudo apresentar uma solucao (FO)

de maior valor do que a relatada na literatura, mesmo sendo ainda uma solucao vidvel. Logo
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existe a possibilidade de aumentar a tolerancia do erro (que consiste na diferenca absoluta
entre o melhor e o pior valor da funcao) afim de aumentar as iteracdes e obter a convergén-

cia, e em consequéncia permitir um melhor refinamento da solucao.

Em relacao aos estudos de caso com varidveis mistas, o ACVA também foi capaz de
encontrar uma boa estimativa para a solu¢ao 6tima. Todavia, em apenas duas aplicacoes,
o nimero de avalicoes requeridas pela metodologia proposta foi superior as requeridas por
outras abordagens. A Tabela 6.15 apresenta de forma geral os resultados da capacidade de

desempenho do ACVA nos problemas de engenharia mistos estudados na secc¢ao 6.4.

Tabela 6.15 — Desempenho do ACVA nos Estudos de Caso de Sistemas de Engenharia com Varidveis Mistas.

Problema Capacidade

Solugéo (FO) NAFO Convergeéncia (TC)
Sistema de Engrenagem Igual* Maior Nao
Problema inteiro - sem restri¢ao
Viga de Concreto Igual Menor Sim
Problema inteiro-discreto-continuo
Vaso de Pressdo Reduz Maior Nao
Problema continuo-discreto
Mola sob Tra¢do/Compressao Igual Menor Sim
Problema inteiro-discreto-continuo
Viga Engastada Maior**  Menor Sim
Problema inteiro-discreto

*Nem todas as simula¢des encontraram a solugdo. **Dominio de busca restrito.

Para os cinco estudos realizados o ACVA conseguiu reduzir ou manter o valor 6timo
descrito pela literatura, exceto para o problema da viga engastada que foi tratado em con-
texto misto e comparado com os resultados obtidos em contexto continuo. Todavia, o re-
sultado se mostra vidvel dentro de suas especificacoes restritas, apresentando convergéncia
da populacao e, consequentemente, reducao no custo computacional. Tal comportamento
também pode ser observado para os problemas de viga de concreto e mola sob tracdo/com-
pressdo. O que ndo acontece para os problemas de sistema de engrenagens e do vaso de
pressdo, onde tais resultados ainda podem ter sofrido a influéncia das metodologias utiliza-
das para anadlises de seus estudos, como para o primeiro problema, onde foi assumido um
valor alto de individuos para garantir a frequéncia de experimentos de sucesso na obtencao
do 6timo, como também o nivel de precisao assumido para o valor da funcao objetivo (pré-
ximo a zero). Enquanto para o vaso de pressao, apesar de ndo convergir o ACVA conseguiu
reduzir o valor 6timo apresentado na literatura (os comparativos numéricos foram apresen-
tados na Secdo 6.4), e o custo computacional foi maior somente em 1/4 das comparacoes

realizadas.

Assim, em linhas gerais, considera-se que os resultados obtidos pelo ACVA, em ter-

mos de convergéncia e do nimero de chamadas da func¢do objetivo, sdo coerentes com 0s
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reportados na literatura, o que demonstra a qualidade do algoritmo proposto.
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Capitulo 7

CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de uma nova estratégia de otimi-
zacdo proposta para resolver problemas com varidveis mistas (reais, inteiras, discretas e bi-
ndrias). Tal abordagem, denominada de Algoritmo de Colonia de Vagalumes Auto-Adaptativo
(ACVA), consiste na associacao do Algoritmo de Colonia de Vagalumes (ACV) canonico a

quatro novos operadores, descritos a seguir:

* um baseado no conceito de taxa de convergéncia para atualiza¢do dinamica do ta-
manho da populagdo. Que se baseia em uma caracteristica observada nos algoritmos
baseados em populacdo, a saber, o fato da populagdo tender a se tornar homogénea
quando o numero de geragdes tende ao infinito. Assim foi possivel desenvolver uma
estratégia para a reducao ou aumento do tamanho da populacdo na medida em que
essa se torna homogénea. Para tanta, considerou-se a defini¢do de taxa de convergén-
cia para métodos de otimizacao baseados em populacdo. Com a insercdao do operador

proposto foi possivel, a priori, reduzir o nimero total de avaliagoes da funcao objetivo;

e uma fundamentada em um modelo caético de busca para a atualizacdo do fator de
atratividade e do parametro de absorcao da luz pelo meio no ACV, esse operador con-
siste em atualizar os parametros dinamicamente durante o processo evolutivo via apli-
cacdo de um modelo caético de busca. De forma geral, foi observado que, para a
grande maioria das aplicacdes, essa variacao introduziu diversidade ao processo, visto
que boas estimativas para a solucao 6tima global sempre foram obtidas. Cabe ressal-
tar que outros modelos caéticos podem ser empregados, todavia isso nao foi objeto de

estudo nesse trabalho;

* uma relagdo empirica para a atualiza¢do do parametro de insercdo de regularidade
em que no inicio do processo evolutivo este parametro assume um valor proximo da
unidade e no final esta assume um valor préximo a zero. Essa relacao foi baseada no
trabalho de Yang (2008), o qual realiza uma anadlise sobre a influéncia deste parametro

na qualidade da solucdo obtida;
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* um para o tratamento de varidveis mistas, visto que os métodos de otimizacdo basea-
dos em populacao sdo, naturalmente, desenvolvidos para lidar apenas com variaveis
continuas. Esse operador consiste em transformar o dominio de cada uma das varia-
veis ndo-reais, isto é; bindrias, inteiras e discretas, em varidveis reais. Desta forma, a
estrutura original do ACV é preservada, sendo esta a sua principal vantagem. Assim,
ressalta-se que esta pode ser facilmente incorporada a outros algoritmos de otimiza-

¢ao sem nenhum tipo de prejuizo para a estrutura dos mesmos.

O algoritmo proposto foi aplicado em problemas puramente matematicos e no pro-
jeto de sistemas de engenharia que apresentavam varidveis reais ou mistas. Em linhas gerais,
para os problemas modelados com varidveis reais, o ACVA sempre foi capaz de encontrar a
solucdo 6tima global. Além disso, em todos os casos com um menor numero de avaliacoes
da funcdo objetivo em relacao a outras estratégias de otimizacao. Para os problemas mode-
lados por varidveis mistas, o ACVA foi capaz de encontrar uma boa estimativa para a solucao
6tima. Entretanto, em apenas duas aplicacoes, o numero de avali¢oes requeridas pelo ACVA
foi superior as requeridas por outras abordagens. Apesar destes dois resultados, considera-
se que os resultados obtidos pelo ACVA, em termos de convergéncia e do nimero de chama-
das da funcao objetivo, sdo coerentes com os reportados na literatura. Isto demonstra que
o ACVA tem potencial para a insercao de novos operadores, bem como para a sua aplicacao

em estudos de caso de maior complexidade.

Finalmente, ressalta-se que o desenvolvimento do ACVA justifica-se: i) pela simples
dificuldade em se definir valores para os parametros no ACV canonico que sejam capazes
de lidar com todo o tipo de estudo de caso; ii) pelo fato de que na natureza o tamanho da
populacgdo nas espécies é varidvel (assim, ndo existe razao para o desenvolvimento de estra-
tégias onde a populacao é variavel); iii) pela capacidade de, a priori, poderem ser gerados
candidatos que apresentam maior diversidade, visto que sempre foi possivel obter uma boa
estimativa para a solucdo do problema em andlise; iv) pela quantidade de estratégias que
sejam capazes de lidar diretamente com problemas que apresentam varidveis mistas; e v)
pelo fato de que o futuro dos métodos de otimizacao baseados em populacao é o desenvol-
vimento de metodologias com parametros auto-adaptativos.

Como sugestoes para trabalhos futuros pretende-se desenvolver uma versao do algo-
ritmo proposto para o contexto multi-objetivo, bem como avaliar a sua aplicabilidade em

estudos de caso reais em engenharia e dreas afins.
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