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RESUMO

Problemas de Otimização Multiobjetivo (POMs) com restrições são frequentes em diversas
áreas das ciências e engenharia, entre elas a Otimização Estrutural (OE). Apesar da
Evolução Diferencial (ED) ser uma metaheurística muito atraente na resolução de problemas
do mundo real, há uma carência na literatura de discussões sobre o desempenho em POMs
de OE. Na sua grande maioria os problemas de OE apresentam restrições. Nesta tese
utiliza-se uma técnica para o tratamento de restrições chamada de APM (Adaptive Penalty
Method) que tem histórico de bons resultados quando aplicada em problemas monobjetivo
de OE. Pelo potencial da ED na resolução de problemas do mundo real e da técnica
APM em OE, juntamente com a escassez de trabalhos envolvendo esses elementos em
POMs de OE, essa tese apresenta um estudo de um algoritmo bem conhecido de ED
acoplado à técnica APM nesses problemas. Experimentos computacionais considerando
cenários sem e com inserção de informações de preferência do usuário foram realizados
em problemas com variáveis continuas e discretas. Os resultados foram comparados aos
encontrados na literatura, além dos obtidos pelo algoritmo que representa o estado da arte.
Comparou-se também os resultados obtidos pelo mesmo algoritmo de ED adotado, porém
sem ser acoplado à técnica APM, objetivando investigar sua influência no desempenho
da combinação proposta. As vantagens e desvantagens do algoritmo proposto em cada
cenário são apresentadas nessa tese, além de sugestões para trabalhos futuros.

Palavras-chave: Evolução Diferencial. Técnicas de Tratamento de Restrições. Otimização
Multiobjetivo. Otimização Estrutural.



ABSTRACT

Multiobjective Optimization Problems (MOPs) with constraints are common in many areas
of science and engineering, such as Structural Optimization (SO). In spite of Differential
Evolution (DE) being a very attractive metaheuristic in real-world problems, no work
was found assessing its performance in SO MOPs. Most OE problems have constraints.
This thesis uses the constraint handling technique called Adaptive Penalty Method (APM)
that has a history of good results when applied in monobjective problems of SO. Due
to the potential of DE in solving real world problems and APM in SO problems, and
also with the lack of studies involving these elements in SO MOPs, this work presents a
study of a well-known DE algorithm coupled to the APM technique in these problems.
Computational experiments considering scenarios with and without inclusion of user
preference information were performed in problems with continuous and discrete variables.
The results were compared with those in the literature, in addition to those obtained
by the algorithm that represents the state of the art. They were also compared to the
results obtained by the same DE algorithm adopted, but without the APM technique,
aiming at investigating the influence of the APM technique in their performance. The
advantages and disadvantages of the proposed algorithm in each scenario are presented in
this research, as well as suggestions for future works.

Key-words: Differential Evolution. Constraint Handling Techniques. Multiobjective
Optimization. Structural Optimization.
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CR - Probabilidade de Cruzamento da Evolução Diferenial

ǫ - Parâmetro de ontrole da diversidade da população no R-NSGA-II

z - Ponto de referênia



SUMÁRIO

I ESTRUTURA DA TESE 28

1 INTRODUÇ�O. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

1.1 Justi�ativas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

1.2 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

1.3 Metodologia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

II REVIS�O DA LITERATURA E TRABALHOS

RELACIONADOS 35

2 OTIMIZAÇ�O MULTIOBJETIVO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

2.1 Coneitos Básios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

2.2 Alguns Métodos Clássios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2.3 Considerações Finais do Capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

3 ALGORITMOS EVOLUCIONISTAS PARA OTIMIZAÇ�O

MULTIOBJETIVO - MOEAs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

3.1 Coneitos Básios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

3.2 MOEAs Baseados em Algoritmos Genétios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

3.2.1 VEGA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

3.2.2 NSGA-II . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3.2.3 SPEA2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

3.3 MOEAs Baseados em Evolução Diferenial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.3.1 DEMO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.3.2 MODE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.3.3 GDE3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.4 Outros Aspetos sobre os MOEAs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.4.1 MOEAs om Outras Estruturas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.4.2 MOEAs Baseados em Preferênias do Usuário. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56



3.4.3 MOEAs para POMs om Muitos Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

3.5 Considerações Finais do Capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

4 TÉCNICAS PARAO TRATAMENTODE RESTRIÇÕES EMMOEAs 60

4.1 Funções de Penalização Adaptativa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

4.2 Regras de Fatibilidade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

4.3 Considerações Finais do Capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

5 OTIMIZAÇ�O ESTRUTURAL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.1 Problemas de Otimização Estrutural de Treliças . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.2 Formulação Matemátia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

5.2.1 Treliça de 10 Barras . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

5.2.2 Treliça de 25 Barras . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

5.2.3 Treliça de 60 Barras . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

5.2.4 Treliça de 72 Barras . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

5.2.5 Treliça de 942 Barras . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

5.3 Considerações Finais do Capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

III EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS 80

6 ALGORITMO PROPOSTO E ALGORITMOS DE COMPARAÇ�O . 81

6.1 Algoritmo Proposto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

6.1.1 Sem Inserção de Informações de Preferênias . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

6.1.2 Com Inserção de Informações de Preferênias . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

6.2 Algoritmos Adotados para as Comparações dos Experimentos

Computaionais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

7 MEDIDAS DE DESEMPENHO. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

7.1 Medidas Unárias . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

7.1.1 Inverted Generational Distane. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

7.1.2 Hipervolume . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .100

7.2 Medidas Binárias . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

7.2.1 Coverage Metri . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .101

7.2.2 ǫ-Indiator. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .102



7.3 Empirial Attainment Funtion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

7.4 Outros Aspetos sobre Medidas de Desempenho . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

8 EXPERIMENTO 1: GDE3+APM versus MOAS e MOACS . . . . . . . . . . 107

8.1 Delineamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

8.2 Análise dos Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

9 EXPERIMENTO 2: GDE3+APM versus NSGA-II e GDE3 . . . . . . . . . . 115

9.1 Delineamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115

9.2 Análise dos Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116

9.2.1 GDE3+APM e NSGA-II . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117

9.2.2 GDE3+APM e GDE3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122

10 EXPERIMENTO 3: PREFERÊNCIA DE MODO A PRIORI . . . . . . . . 137

10.1 Delineamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

10.1.1 De�nição das Preferênias e Análise de Parâmetros . . . . . . . . . . . . . 139

10.2 Análise dos Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147

10.2.1 R-GDE3+APM e R-GDE3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .148

10.2.2 R-GDE3+APM e R-NSGA-II. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .149

11 EXPERIMENTO 4: PREFERÊNCIA DE MODO INTERATIVO . . . . 162

11.1 Delineamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162

11.2 Análise dos Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 164

11.2.1 I-GDE3+APM e I-GDE3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 164

11.2.2 I-GDE3+APM e I-NSGA-II . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165

12 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 178

12.1 Conlusões . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 178

12.2 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 180

APÊNDICES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 195



Parte I

ESTRUTURA DA TESE

28



29

1 INTRODUÇ�O

Muitos problemas de otimização em diversas áreas da iênia e engenharia envolvem

situações em que se pretende estabeleer a(s) melhor(es) solução(ões) possível(veis)

atendendo a mais de um objetivo simultaneamente. Uma di�uldade de se soluionar esses

problemas está no fato desses objetivos serem, em geral, on�itantes. Esses problemas

são hamados de Problemas de Otimização Multiobjetivo (POMs) (DEB, 2001; COELLO

et al., 2007).

Ao ontrário dos problemas monobjetivo, a resolução de um POM fornee um onjunto

de soluções que representam os melhores ompromissos entre os objetivos. A imagem

dessas soluções no espaço dos objetivos é hamada de Frente de Pareto (PARETO, 1896).

A prinipal meta na resolução de um POM é enontrar a Frente de Pareto, ou pelo menos

uma boa aproximação disreta dela, da qual o tomador de deisão irá esolher a solução

que melhor atenda às suas preferênias.

Muitos métodos foram propostos na literatura para se resolver um POM, dentre

os quais estão os Algoritmos Evoluionistas (AEs). Tratam-se de metaheurístias

bioinspiradas que se baseiam nos prinípios da evolução biológia. Na resolução de

POMs, os AEs tem muita popularidade na literatura devido prinipalmente à dois fatos:

1) diferentemente dos Métodos Clássios

1

tradiionais, eles são apazes de obter uma

boa aproximação da Frente de Pareto em apenas uma exeução; e 2) eles não exigem

araterístias tais omo linearidade, onvexidade, ontinuidade, além de álulos de

derivadas, gradientes e hessianas, omo muitos métodos determinístios exigem (DEB,

2001; COELLO et al., 2007; LAMPINEN, 2000).

Um AE bem onheido na literatura é a Evolução Diferenial (ED). A ED foi proposta

em (STORN; PRICE, 1995) originalmente para problemas monobjetivo om odi�ação

real para as variáveis do problema. Seus prinipais destaques são a simpliidade de

implementação, a neessidade de pouos parâmetros de ontrole e robustez demonstrada

prinipalmente pelos bons resultados obtidos em ompetições, o que a torna atrativa

para apliações em problemas do mundo real (DAS; SUGANTHAN, 2011). Devido a sua

popularidade em problemas monobjetivo, seu uso foi estendido para POMs apresentando

1

Denominação enontrada em (DEB, 2001).
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bons resultados (DAS; SUGANTHAN, 2011; MEZURA-MONTES et al., 2008).

O trabalho (MEZURA-MONTES et al., 2008) apontou que um aminho natural da ED

é a sua apliação na resolução em POMs do mundo real devido às suas araterístias de

assoiar robustez e simpliidade. Apesar disso, existem áreas das iênias e engenharias

que estão arentes de estudos om ED apliadas à seus POMs, omo por exemplo a

Otimização Estrutural (OE). (ZAVALA et al., 2014) faz um levantamento dos trabalhos

existentes sobre metaheurístias apliadas à POMs em OE e nenhum trabalho envolvendo

ED foi enontrado, omo pode ser observado no treho que segue:

"Many of the problems reported in the speialized literature are enoded using

�oating point representation (i.e., real numbers are used for all the deision

variables), and we found no study in whih di�erential evolution was used to solve any

of these problems. This is rather surprising if we onsider that di�erential evolution

is a very powerful approah for solving problems in whih all the deision variables

are real numbers." ((ZAVALA et al., 2014), p.555).

Trabalhos podem ser enontrados na literatura onde a ED apresenta bons resultados

em OE monobjetivo, omo por exemplo (SILVA et al., 2011) e (SILVA et al., 2013).

Nesses dois trabalhos foram abordados problemas em que se pretende enontrar as

dimensões das seções transversais das barras de uma treliça de tal forma que se minimize

o seu peso, sujeito à restrições nas tensões normais máximas que estas barras podem estar

submetidas e os desloamentos máximos de seus nós.

Problemas de OE frequentemente apresentam restrições, omo aqueles tratados em

(SILVA et al., 2011) e (SILVA et al., 2013). (MICHALEWICZ; FOGEL, 2004) apontam

as restrições omo uma das prinipais fontes de di�uldade na resolução de problemas

do mundo real. Se o tratamento dessas restrições não for adequado, pode aonteer dos

algoritmos aharem somente soluções fatíveis e não onseguirem direionar a busa para

as melhores soluções dentre as fatíveis (MEZURA-MONTES; COELLO, 2011).

Como a maior parte dos algoritmos bioinspirados não foram originalmente propostos

para resolver problemas om restrições, geralmente eles neessitam de ténias espeiais

aopladas para o tratamento das mesmas (MEZURA-MONTES; COELLO, 2011). Uma

delas é a ténia APM (Adaptive Penalty Method), proposta em (BARBOSA; LEMONGE,

2002) para problemas monobjetivo e utilizada nos trabalhos (SILVA et al., 2011) e (SILVA

et al., 2013).
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A ténia de penalização adaptativa APM é atrativa prinipalmente por ser livre

de parâmetros a serem de�nidos pelo usuário e de fáil implementação omputaional

(LEMONGE; BARBOSA, 2004). Sua robustez no tratamento de restrições em problemas

de OE pode ser vista nos trabalhos que a utilizam diretamente, seja na sua formulação

original ou introduzindo algumas alterações: (ANGELO et al., 2015; LEMONGE et al.,

2015; SILVA et al., 2013; CARVALHO et al., 2013; ANGELO et al., 2012; SILVA et al.,

2011a; SILVA et al., 2011; SILVA et al., 2011b; SILVA et al., 2011d; SILVA et al., 2008;

BARBOSA et al., 2008; BARBOSA; LEMONGE, 2008; LEMONGE; BARBOSA, 2004;

BARBOSA; LEMONGE, 2003a; BARBOSA; LEMONGE, 2003b), bem omo no trabalho

original de sua proposição (BARBOSA; LEMONGE, 2002). Trabalhos de apliações em

outras áreas e/ou em suite de problemas benhmark, tais omo (PAQUET; VIKTOR,

2013; GANG et al., 2013; YOUSEFI et al., 2013; YOUSEFI et al., 2012; LIU et al.,

2012; BARBOSA et al., 2010a; VENTER; HAFTKA, 2010; SILVA, 2009; ROCHA;

FERNANDES, 2009; YOUNG et al., 2007; GALLET et al., 2005), também mostram

bons resultados quando a ténia APM é utilizada.

Dos trabalhos enontrados na literatura que mostram o destaque da ténia APM no

tratamento de restrições, (ANGELO et al., 2012) foi o preursor na investigação do seu

potenial em POMs

2

. Seus autores analisaram problemas ujas funções objetivo eram

a minimização do peso da treliça e a minimização do maior desloamento de seus nós,

restringindo as tensões das barras. Eles utilizaram dois algoritmos baseados em Col�nia

de Formigas e os resultados apresentados se mostraram e�ientes, inlusive om algumas

das soluções obtidas ompatíveis om a do problema monobjetivo equivalente.

Outro aspeto identi�ado por (ZAVALA et al., 2014) e que ainda foi pouo explorado

utilizando metaheurístias em POM de OE é o uso de informações de preferênia do

usuário nos meanismos de busa, omo pode ser visto no treho destaado:

"Finally, another aspet that has been only sarely explored in multi-

objetive strutural optimization using metaheuristis, is the inorporation of user's

preferenes in the searh engine (Sanhis et al. 2008). (...). Evidently, more work

in these diretions is expeted to appear in the next few years, (...)." ((ZAVALA

et al., 2014), p.555).

2

Após, houve trabalhos produzidos pelo próprio autor dessa tese ((VARGAS et al., 2013; VARGAS

et al., 2014; VARGAS et al., 2015)) e, mais reentemente, (ANGELO et al., 2015) aresentando restrições

de ardinalidade aos mesmos problemas abordados em (ANGELO et al., 2012).
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Baseando na argumentação apresentada sobre o potenial da ED na resolução de

problemas do mundo real e da ténia APM em OE, juntamente om a esassez de estudos

envolvendo esses elementos em POMs de OE, essa tese propõe um algoritmo baseado em

ED ombinada om a ténia APM para POMs de OE. Além disso, situações utilizando

informações de preferênia em POMs de OE são abordadas, visando ontribuir para o

preenhimento dessa launa. As justi�ativas e os objetivos são listados a seguir.

1.1 Justi�ativas

1. Algoritmos baseados em ED são atrativos para apliações em problemas do mundo

real por serem robustos, terem simpliidade de implementação e pouos parâmetros

de ontrole;

2. A ténia APM tem bom histório no tratamento de restrições em problemas de

OE;

3. Não foram enontrados trabalhos na literatura que analisam a resolução de POMs

em OE via ED;

4. Foram enontrados pouos trabalho na literatura que investigam o potenial da

ténia APM na resolução de POMs

3

;

5. O uso de informações de preferênia do usuário nos meanismos de busa foi pouo

explorado em POM de OE.

Pelas justi�ativas apresentadas, um algoritmo baseado em ED ombinado om a

ténia APM tem potenial para ser um otimizador simples, robusto e apaz de obter

bons resultados em POMs de OE. A arênia de estudos avaliando a ombinação desses

elementos nestes problemas foi a prinipal motivação desta tese. Também foi explorado

aqui o uso de informações de preferênia em POMs de OE no algoritmo proposto.

1.2 Objetivos

Os seguintes objetivos foram onsiderados:

3

No iníio das atividades dessa tese, (ANGELO et al., 2012) era o únio até então.
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1. Propor a ombinação de um algoritmo baseado em ED aoplado à ténia APM

para a resolução de POMs de OE em onformidade om o estado da arte.

2. Investigar o desempenho da ombinação proposta em POMs de OE, analisando a

in�uênia da ED e da ténia APM, tanto separadamente quanto agrupadas, em

seu desempenho nesses problemas.

3. Comparar os resultados do algoritmo proposto om os apresentados na literatura

que já resolveram os mesmos problemas e om o algoritmo Non-dominated Sorting

Geneti Algorithm II (NSGA-II), que representa o estado da arte uma vez que é

o algoritmo mais omumente enontrado nos trabalhos envolvendo a resolução de

POMs em OE (ZAVALA et al., 2014).

4. Abordar o uso de informações de preferênia em POMs de OE no algoritmo proposto.

1.3 Metodologia

Para orientar a esolha de problemas, proposição de algoritmos e ambientes de análise,

uma revisão da literatura se fez neessária. Assim, os Capítulos 2, 3, 4 e 5 forneem

revisões sobre POMs, Algoritmos Evoluionistas para Otimização Multiobjetivo (MOEAs,

do inglês Multi-Objetive Evolutionary Algorithms), ténias para o tratamento de

restrições e POMs de OE, respetivamente.

A partir disso, a experimentação omputaional desse trabalho será delineada. O

detalhamento dos algoritmos estão no Capítulo 6 e das medidas de desempenho adotadas

no Capítulo 7. Foram esolhidos POMs de OE om odi�ação real e disreta e

onsiderados enários sem (Capítulos 8 e 9) e om (Capítulos 10 e 11) inserção de

informações de preferênias do usuário nesses POMs.

A experimentação omputaional desse trabalho foi organizada omo segue: O

Capítulo 8 fornee uma omparação dos resultados obtidos pelo algoritmo proposto om

os apresentados em (ANGELO et al., 2012) visando veri�ar se ele é ompetitivo om os

existentes na literatura que já resolveram os mesmos problemas. O Capítulo 9 analisa a

in�uênia da ténia APM no desempenho do algoritmo proposto. Além disso, ompara os

resultados obtidos pelo algoritmo proposto om aqueles obtidos pelo NSGA-II. O Capítulo

10 repete os experimentos do Capítulo 9 em enários om inlusão de informações de
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preferênias do usuário feita de forma a priori

4

O Capítulo 11 repete os experimentos do

Capítulo 10, porém onsiderando enários onde a inlusão de informações de preferênias

do usuário é feita de forma interativa

4

. Finalmente, o Capítulo 12 apresenta as onlusões

e possibilidades de trabalhos futuros.

4

Classi�ação dada por (PURSHOUSE et al., 2014).
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2 OTIMIZAÇ�O MULTIOBJETIVO

A �m de desenvolver uma ompreensão relativa aos POMs, algumas de�nições formais

são neessárias. Elas onstam na literatura em diversas publiações, tais omo (DEB,

2001; COELLO et al., 2007; TAKAHASHI, 2009; PIERRE, 2012).

2.1 Coneitos Básios

De�nição 1. Sejam n,P ∈ N e D ⊆ R
n
. Um Problema de Otimização (PO) pode ser

de�nido de uma forma geral omo

min f(x) = [f1(x),...,fP (x)]

s.a. x ∈ D
(2.1)

onde fp : R
n → R om p = 1,...,P são hamadas de funções objetivo.

Se P = 1, o PO da De�nição 1 é hamado de Problema de Otimização Monobjetivo

(POMONO). Um PO que não é POMONO é hamado de Problema de Otimização

Multiobjetivo (POM). A literatura atualmente lassi�a POMs om P ≥ 4 omo

Problemas de Otimização om Muitos Objetivos (do inglês Many-objetive Optimization

Problems). Métodos de resolução e�ientes para POMs om P = 2 ou 3 geralmente

perdem essa e�iênia quando P ≥ 4, motivo pelo qual esses problemas adotaram

nomenlatura e métodos de resolução próprios (VON LUCKEN et al., 2014). Os

problemas tratados aqui tem 2 objetivos.

Um PO é dito sem restrições se D = {x ∈ R
n|x ≤ x ≤ x}1 e om restrições se

D = {x ∈ R
n|gj(x) ≤ 0,x ≤ x ≤ x}, onde x,x ∈ R

n ∪ {±∞} e j = 1,...,J . Os vetores

x e x são hamados, respetivamente, de limites inferior e superior do vetor de variáveis

de deisão x. Em um PO om restrições, D é hamado de onjunto fatível (ou viável) e

as funções gj são hamadas de restrições. Existem de�nições na literatura que desrevem

restrições de igualdade separadamente, na forma h(x) = 0. Isso não será feito nesse texto,

uma vez que a restrição h(x) = 0 pode ser reesrita omo h(x) ≤ 0 e h(x) ≥ 0. Além

1

Apesar de possuir restrições de limites das variáveis (que india um problema om restrições), elas

são trivialmente tratadas e o problema é popularmente onheido omo sem restrições.
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disso, os problemas tratados nessa tese não possuem restrições de igualdade.

Na De�nição 1, R
n
é hamado de espaço das variáveis e R

P
de espaço dos objetivos.

A Figura 2.1 mostra um exemplo de um mapeamento feito pelas funções objetivo de

um POM om restrições entre um espaço das variáveis tridimensional e um espaço dos

objetivos bidimensional.

Figura 2.1: Exemplo de um mapeamento do vetor de variáveis de deisão x de um POM

om restrições no espaço das variáveis tridimensional para sua imagem no espaço dos

objetivos bidimensional.

A solução de um POMONO é failmente de�nida, uma vez que a relação de ordem

entre os números reais é trivial. Entretanto, para se de�nir uma solução de um POM, se

faz neessário estabeleer uma relação de ordem vetorial, que é omumente baseada na

noção de dominânia introduzida por (PARETO, 1896).

De�nição 2. Considera-se dois vetores x,y ∈ D ⊆ R
n
. Uma, e somente uma, das

situações a, b e  desritas a seguir oorre:

a) Se fi(x) ≤ fi(y) om i = 1,...,P , e existe um j natural entre 1 e P tal que

fj(x) < fj(y), então x domina y (denota-se por x ≻ y).

b) Se fi(y) ≤ fi(x) om i = 1,...,P , e existe um j natural entre 1 e P tal que

fj(y) < fj(x), então y domina x (denota-se por y ≻ x).

) x e y são ditos não-dominados entre si (denota-se por x ⊁ y e y ⊁ x).

Em geral, um POMONO tem uma únia solução e um POM tem in�nitas soluções.

Isso porque as funções objetivo de um POM são, frequentemente, on�itantes. Ou seja,

a diminuição em uma delas pode provoar aumento em outra(s) e vie-versa. O onjunto

Q ⊆ D formado por todas as soluções de um POM não-dominadas entre si e que não são
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dominadas por nenhuma outra de D é hamado de Soluções Pareto-Ótimas. A união das

imagens de todos os elementos de Q pelas funções objetivo é hamada Frente de Pareto do

POM. Para o Exemplo ilustrado pela Figura 2.1, a Frente de Pareto é exibida na Figura

2.2.

Figura 2.2: Frente de Pareto do exemplo da Figura 2.1.

O prinipal objetivo de um POM é obter o onjunto Q. Dada a di�uldade de se

obter Q ompletamente, já que em geral ele ontém in�nitos elementos, métodos que o

aproximam por um onjunto disreto são neessários. Para que um onjunto disreto Q′

seja uma aproximação adequada de Q, sua imagem deve ser su�ientemente próxima da

Frente de Pareto (onvergente) e possuir maior diversidade possível sobre ela. A Figura

2.3 ilustra essas araterístias de onvergênia e diversidade de Q′
e a Seção 2.2 apresenta

alguns Métodos Clássios

2

para sua obtenção.

Figura 2.3: Ilustração das araterístias de onvergênia e diversidade que a imagem de

um onjunto disreto Q′
(representada pelos pontos vermelhos) deve ter para que ele seja

onsiderado uma boa aproximação de Q.

2

Denominação enontrada em (DEB, 2001).
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2.2 Alguns Métodos Clássios

(DEB, 2001) apresenta diversos métodos anteriores às metaheurístias para a resolução

de um POM, os quais ele denomina de Métodos Clássios e que tem a araterístia de

transformar o POM em diversos POMONOs, resolvendo ada um deles separadamente.

O autor ainda a�rma que o Método Clássio mais utilizado na literatura provavelmente

é o Método da Soma Ponderada, que transforma o POM em um POMONO da seguinte

forma:

min F (x) =
∑P

i=1wifi(x)

s.a. x ∈ D ⊆ R
n.

(2.2)

Cada função objetivo fi tem um peso 0 ≤ wi ≤ 1 de�nido pelo usuário e ada vetor de

pesos w gera um POMONO na forma da Equação (2.2), uja solução orresponde a um

elemento de Q′
. Assim, deve-se resolver vários POMONOs para a obtenção satisfatória

de Q′
, ada um om um vetor de pesos w diferente. Vale destaar que a Equação (2.2)

foi onstruída tendo em mente

∑P
i=1wi = 1.

A Figura 2.4 mostra um exemplo do Método da Soma Ponderada om dois vetores

de pesos w1 e w2 em um POM om P = 2. Cada vetor representa um onjunto de

retas paralelas uja direção é normal à ele. O vetor w1 tem direção normal às retas

vermelhas e o vetor w2 tem direção normal às retas azuis. Logo, de todas as interseções

dessas retas om a Frente de Pareto, aquela gerada pela reta que estiver mais próxima da

origem do plano artesiano é a imagem da solução do POMONO da Equação (2.2) om

o vetor de pesos w orrespondente. Uma desvantagem do Método da Soma Ponderada

está na de�nição dos vetores de pesos a serem utilizados, o que muitas vezes não é uma

tarefa simples. Uma boa distribuição deles no espaço não neessariamente implia em boa

diversidade de Q′
, omo ilustrado na Figura 2.5.

Outra desvantagem do Método da Soma Ponderada diz respeito à onvexidade da

Frente de Pareto. Em R
2
, por exemplo, a Frente de Pareto é dita Convexa se o interior do

segmento de reta que une quaisquer dois de seus elementos ou �a inteiramente ontido

na região do plano que ela domina ou �a sobre ela, não podendo nuna ter pontos que

dominem a Frente de Pareto (Figura 2.6). O Método da Soma Ponderada não onsegue

atingir parte da Frente de Pareto quando ela é Não-Convexa (Figura 2.7).

Outros Métodos Clássios que não possuem a di�uldade de resolver problemas uja

Frente de Pareto é Não-Convexa foram propostas na literatura. Um deles é o Método
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Figura 2.4: A solução do POMONO da Equação (2.2) om o vetor de pesos w1 é um

elemento de Q′
uja imagem é S1. Idem para w2 e S2.

Figura 2.5: As imagens das soluções dos POMONOs da Equação (2.2) para os vetores

de pesos w1, w2, w3 e w4 são S1, S2, S3 e S4, respetivamente. Embora os vetores de

pesos estejam razoavelmente espalhados no espaço, não há garantias de que S1, S2, S3

e S4 estejam bem espaçadas sobre a Frente de Pareto, podendo deixar regiões dela sem

obertura.

da Restrição ε, proposto por (HAIMES et al., 1971). Trata-se de esolher uma função

objetivo (digamos fi, om i esolhido entre 1 e P ) a ser minimizada e transformar as P−1

demais em restrições limitadas por valores reais εkj , onde j = 1,...,P, j 6= i e k = 1,...,N ,

sendo N o número de vezes que o POMONO terá que ser resolvido. Cada um dos N

problemas é de�nido omo:

min fi(x)

s.a. fj(x) ≤ εkj

x ∈ D ⊆ R
n.

(2.3)

A Figura 2.8 mostra um exemplo om duas funções objetivo, onde minimiza-se a

função f2 e mantém a função f1 omo restrição limitada por um número real εk1, om



41

Figura 2.6: Exemplos de Frentes de Pareto Convexa e Não-Convexa. Na Frente de Pareto

Convexa, o interior do segmento AB �a inteiramente ontido na região do plano que ela

domina. Na Frente de Pareto Não-Convexa, o segmento ED ontém pontos que dominam

a Frente de Pareto.

Figura 2.7: O Método da Soma Ponderada não atinge parte da Frente de Pareto quando

ela é Não-Convexa. As retas r1 e r2 são normais ao mesmo vetor de pesos w, porém a

solução do problema da Equação (2.2) vai ter imagem na interseção da reta r1 om a

Frente de Pareto, já que ela representa valor menor da função objetivo por estar mais

próxima da origem do plano artesiano.

k ∈ {a,b,c,d}. Para ada valor de εk1 enontra-se um elemento de Q′
(k = b e k = c), aso

exista. Além disso, diferentes valores de εk1 podem gerar um mesmo valor em Q′
(k ≥ d)

ou até mesmo não tornar possível obter nenhuma solução (k = a).

Apesar desse método teoriamente ser apaz de obter Q′
om as araterístias de

onvergênia e diversidade sobre a Frente de Pareto, inluindo os problemas em que ela

é Não-Convexa, a di�uldade de se determinar valores adequados dos parâmetros para

tal �m ainda permanee. Esolhas indevidas para εkj podem prover regiões infatíveis ou

imagens onentradas em uma únia região da Frente de Pareto.
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Figura 2.8: Método da Restrição ε om duas funções objetivo (inspirada na Figura de

(DEB, 2001)).

2.3 Considerações Finais do Capítulo

Juntamente om uma revisão detalhada sobre estes e outros Métodos Clássios, (DEB,

2001) lista as di�uldades que eles possuem para obter Q′
om uma boa onvergênia e

diversidade sobre a Frente de Pareto de um POM. São elas a neessidade de se resolver

diversos POMONOs, a di�uldade de se fazer boas esolhas dos parâmetros e o fato de

nem toda região da Frente de Pareto ser alançada por alguns desses métodos quando ela

é Não-Convexa.

Essas di�uldades, juntamente om a limitação do uso de métodos determinístios

por normalmente exigir uma ou mais araterístias das funções objetivo tais omo

linearidade, onvexidade, ontinuidade e difereniabilidade, além de álulos de derivadas,

gradientes ou hessianas, impulsionaram e popularizaram o uso de metaheurístias na

resolução de POMs. As metaheurístias se mostraram apazes de obter aproximações

de Q′
sem a neessidade de fragmenta-los em diversos POMONOs (DEB, 2001) e

sem exigênias das araterístias das funções objetivo nem álulos menionados

anteriormente, podendo ser apliadas a um maior número de POMs (LAMPINEN, 2000).

As metaheurístias mais populares na resolução de POMs são os Algoritmos

Evoluionistas (AEs) (ZHOU et al., 2011), que se baseiam nos prinípios da evolução

biológia. A literatura os denomina omo MOEAs (do inglêsMulti-Objetive Evolutionary

Algorithms) e uma revisão sobre os prinipais aspetos deles é feita no Capítulo 3.
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3 ALGORITMOS EVOLUCIONISTAS

PARA OTIMIZAÇ�O

MULTIOBJETIVO - MOEAs

Diversas publiações na literatura, tais omo (VELDHUIZEN, 1999; DEB, 2001;

COELLO et al., 2007; TAKAHASHI, 2009; ZHOU et al., 2011), dão um aprofundamento

mais detalhado do funionamento de umMOEA. Seus prinipais aspetos serão destaados

neste Capítulo.

3.1 Coneitos Básios

No Capítulo 2 mostrou-se que o uso e�az de Métodos Clássios em POMs é limitado a

uma pequena lasse (LAMPINEN, 2000). Na prátia, é mais omum resolver um POM

de maneira heurístia (TAKAHASHI, 2009). A De�nição 3, que resume as de�nições

e propriedades detalhadas em (VELDHUIZEN, 1999), apresenta o que é a maneira

heurístia de resolução de um POM.

De�nição 3. Considere um POM, seu onjunto fatível D e um subonjunto �nito não

vazioW ⊆ D. O subonjunto ∅ 6= W ′ ⊆W formado por todos os elementos de W não são

dominados por nenhum outro de W é denominado onjunto de Soluções Pareto-Ótimas

do POM om relação à W . Matematiamente, tem-se W ′ = {x ∈ W |∀y 6= x ∈ W ⇒

y ⊁ x}. Resolver um POM de maneira heurístia é obter um W ′
om relação à algum W

seleionado de algum modo. É fáil ver que ∀y,x ∈ W ′,(y 6= x)⇒ (y ⊁ x) ∧ (x ⊁ y).

Quando um POM representa um problema real, um ou mais tomador(es) de deisão

(DM, do inglês Deision Maker) tem a tarefa de fazer esolhas sobre as soluções de Q que

irão utilizar, uma vez que eles são espeialistas do problema. Dessa forma, mesmo não

sendo possível obter provas formais de que as soluções obtidas por métodos heurístios

pertençam ou não ao Q do POM em questão (TAKAHASHI, 2009), elas podem ser

onsideradas aeitáveis pelo(s) DM(s) (BENTLEY; WAKEFIELD, 1998).
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Os MOEAs resolvem um POM de maneira heurístia. Eles são Algoritmos

Evoluionistas (AEs) projetados para POMs que, tal omo todo AE, geram o onjunto

∅ 6= W ⊆ D inspirados nas ideias da seleção natural da Teoria da Evolução de Charles

Darwin seguindo os prinípios de sobrevivênia e aptidão (DEB, 2001; COELLO et al.,

2007). Em geral, um AE onsiste em uma população de indivíduos

1

(vetores de variáveis

de deisão) manipulada por um onjunto de operadores e que é avaliada por uma função de

aptidão. A reprodução de novos indivíduos e a seleção de uma nova geração estão entre os

meanismos omumente enontrados em um AE para evoluir sua população. (COELLO

et al., 2007) de�ne um AE a partir de um algoritmo ((COELLO et al., 2007), p.28-29), o

qual foi sintetizado e adaptado aqui no Algoritmo 1.

Na De�nição 3,W representa todos os indivíduos fatíveis gerados pelo MOEA durante

sua exeução e o subonjuntoW ′ ⊆W é o onjunto de Soluções Pareto-Ótimas gerado pelo

MOEA, o qual será designado neste texto por SPO. Existem diversos experimentos na

literatura que mostram o potenial dos MOEAs para enontrarW ′
omo uma aproximação

de Q aeitável pelo(s) DM(s) (DEB, 2001; COELLO et al., 2007; BRANKE et al., 2008;

ZHOU et al., 2011).

Algoritmo 1 De�nição de um AE (Adaptado de (COELLO et al., 2007))

1: t := 0 ⊲ t é o ontador de gerações.
2: Iniializa a população P (t).
3: enquanto Critério de parada não é atendido faça

4: P ′(t) := { indivíduos originados da apliação de operadores de reombinação e

mutação sobre os indivíduos da população P (t)}.
5: P (t+ 1) := indivíduos seleionados de P ′(t) ∪ P (t).
6: t := t + 1.
7: �m enquanto

(SCHAFFER, 1984) foi o primeiro a propor um MOEA e, desde então, tem havido

um interesse resente no desenvolvimento de MOEAs ada vez mais robustos (ZHOU

et al., 2011). Destaam-se aqui MOEAs baseados em dois dos AEs de maiores suessos

(BINITHA; SATHYA, 2012): os Algoritmos Genétios (AGs), proposto por (HOLLAND,

1975), e a Evolução Diferenial (ED), proposta por (STORN; PRICE, 1995). Nas

próximas seções serão detalhados alguns desses MOEAs.

1

Em um AE, indivíduos são onheidos de modo mais geral por soluções andidatas.
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3.2 MOEAs Baseados em Algoritmos Genétios

Os três prinipais operadores dos Algoritmos Genétios (AGs) são seleção, reprodução e

mutação (BINITHA; SATHYA, 2012). Os AGs omeçam por iniializar uma população

de indivíduos geralmente sob a forma de vetores binários, hamados romossomos

dos indivíduos. Avalia-se a aptidão de ada indivíduo usando uma função adequada,

geralmente a própria função objetivo. Com base nessa aptidão, seleiona-se os melhores

indivíduos (denominados pais) para ruzamentos e mutações, dando origem a novos

indivíduos (denominados �lhos). A Figura 3.1 fornee uma visão geral de um AG. Alguns

MOEAs populares baseados em AG serão detalhados a seguir.

Figura 3.1: Visão Geral de um Algoritmo Genétio.

3.2.1 VEGA

A primeira implementação de um MOEA é reditada a David Sha�er, que prop�s em

(SCHAFFER, 1984) um AG denominado VEGA (Vetor Evaluated Geneti Algorithm).

A ideia do VEGA é a avaliação do indivíduo feita dividindo a população em subpopulações

(uma para ada função objetivo) de tal forma que os indivíduos de ada subpopulação

fossem avaliados somente na sua função objetivo. Os demais operadores genétios eram

realizados sobre toda a população. O VEGA possui a tendênia de enontrar soluções

próximas ao ótimo de ada função objetivo, o que não neessariamente signi�a que essas

soluções possuem as araterístias desejáveis de onvergênia e diversidade sobre a Frente

de Pareto.

A partir do VEGA, outros MOEAs foram propostos sendo a maioria deles baseada no
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esquema mais popular de lassi�ação (COELLO et al., 2007): a Ordenação de Pareto

(no inglês Non-dominated Sorting), proposta por (GOLDBERG, 1989). A Ordenação de

Pareto onsiste em lassi�ar uma população P em d subonjuntos tais que F1 = {todos

os indivíduos não-dominados de P e que não são dominados por nenhum outro de P}

(posto 1 ou, no inglês, rank 1), F2 = {todos os indivíduos não-dominados de P \ F1 e

que não são dominados por nenhum outro de P \ F1} (posto 2 ou, no inglês, rank 2),

. . . , Fd = {todos os indivíduos não-dominados de P \ {F1 ∪ F2 ∪ · · · ∪ Fd−1} e que não

são dominados por nenhum outro de P \ {F1 ∪ F2 ∪ · · · ∪ Fd−1}} (posto d ou, no inglês,

rank d), onde P = F1 ∪ F2 ∪ · · · ∪ Fd. A Figura 3.2 mostra um exemplo da Ordenação de

Pareto em um problema om duas funções objetivo.

Figura 3.2: Exemplo da Ordenação de Pareto em um problema om duas funções objetivo

pelo proedimento proposto por (GOLDBERG, 1989) e que atualmente é a base da

maioria dos MOEAs.

3.2.2 NSGA-II

Dentre todos os MOEAs existentes na literatura que se baseiam em Ordenação de Pareto,

o Non-dominated Sorting Geneti Algorithm II (NSGA-II), proposto por (DEB et al.,

2002), é o mais popular (LI; ZHANG, 2009). O NSGA-II é uma versão do Non-dominated

Sorting Geneti Algorithm (NSGA), proposto por (DEB; SRINIVAS, 1995). No NSGA,

os indivíduos de posto 1 tem preferênia de seleção sobre os demais. O mesmo aontee

om os indivíduos de posto 2 que tem preferênia de seleção sobre os demais, exeto em

relação aos indivíduos de posto 1. Desse modo, indivíduos de postos menores tem mais

hane de permaneer na população e serem pais de novos indivíduos.

Para manter a população evoluindo de forma bem diversi�ada sobre a Frente de
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Pareto, um esquema de niho foi inluído no NSGA. O niho de um indivíduo é um valor

baseado no número de vizinhos no espaço dos objetivos. A Figura 3.3 exempli�a esse

oneito. Nela, as irunferênias C1 e C2 tem o mesmo raio σshare que de�ne a vizinhança

dos indivíduos x1 e x2, respetivamente. Existem mais indivíduos om imagens no interior

de C1 do que no interior de C2. Apesar dos indivíduos x1 e x2 terem o mesmo posto, x2

terá preferênia de seleção em relação ao x1 no NSGA por estar em uma área om menos

vizinhos no espaço dos objetivos.

Figura 3.3: Niho para promoção da diversidade no NSGA: apesar dos indivíduos x1 e

x2 terem o mesmo posto, x2 terá preferênia de seleção em relação ao x1 no NSGA por

estar em uma área om menos vizinhos no espaço dos objetivos.

O NSGA-II foi proposto para melhorar as fragilidades enontradas no NSGA, tais

omo a sensibilidade ao parâmetro σshare e o alto usto omputaional de seu algoritmo

de Ordenação de Pareto. Ele possui um algoritmo omputaionalmente e�iente para

a Ordenação de Pareto e uma nova ténia de promoção de diversidade que é livre de

parâmetros, hamada rowding distane (CD).

O valor de CD de ada solução se baseia na distânia em que sua imagem se enontra

das imagens vizinhas mais próximas para ada função objetivo dentro de um mesmo

posto. O Algoritmo 2 alula o valor de CD de ada indivíduo em uma população.

Quanto maior o valor de CD, mais distante a solução se enontra de suas vizinhas no

espaço dos objetivos, tornando maior sua preferênia na seleção para a próxima geração

da população. Para manter as soluções andidatas que tem imagem nas extremidades de

um posto, é atribuído valor in�nito ao seus CDs. Em um problema om duas funções

objetivo, CD é o semiperímetro de um retângulo ujos vérties são as imagens vizinhas

mais próximas (Figura 3.4).
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Algoritmo 2 Cálulo do Crowding Distane

1: N ← número de soluções que possuem o mesmo posto.

2: P ← número de funções objetivo.

3: SN×P ← matriz de tamanho N × P onde o elemento si,j é a posição da solução i na
ordenação resente das N soluções em relação ao objetivo j.

4: CD(i) = 0← Iniialização do rowding distane da solução i omo sendo nulo.

5: para j = 1 : P faça

6: para k = 1 : N faça

7: Identi�ar ik tal que sik,j = k.
8: �m para

9: CD(i1) = CD(iN) =∞.

10: para k = 2 : N − 1 faça
11: CD(ik) = CD(ik) + fj(ik+1)− fj(ik−1);
12: �m para

13: �m para

Figura 3.4: Cálulo do Crowding Distane do indivíduo ik em um problema om duas

funções objetivo: CD(ik) = a+ b.

O proedimento de seleção da nova geração da população do NSGA-II é feito omo

segue: une-se a população orrente om os �lhos gerados e lassi�a-se esse onjunto pelo

proedimento de Ordenação de Pareto. Terá preferênia de entrada na próxima geração

da população os indivíduos om postos mais baixos. Quando for neessário seleionar um

indivíduo entre 2 ou mais dentro do mesmo posto, o indivíduo om maior valor de CD

terá preferênia. A Figura 3.5 mostra o esquema de seleção do NSGA-II.

É muito omum na literatura enontrar trabalhos que utilizam o NSGA-II om o

operador Simulated Binary Crossover (SBX) (DEB; AGRAWAL, 1995). Esse operador

trabalha om odi�ação real para o vetor de variáveis de deisão ao invés dos tradiionais

romossomos binários. (DEB et al., 2002), por exemplo, faz uso do operador SBX

aoplado ao NSGA-II em seus experimentos (designado lá por real-oded NSGA-II ) e
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Figura 3.5: Esquema de Seleção da Próxima Geração do NSGA-II.

onlui ser muito mais e�iente para resolver os problemas om restrições adotados em

seus experimentos:

"Although this new de�nition an be used with any other MOEAs, the real-oded

NSGA-II with this de�nition has been shown to solve four di�erent problems muh

better than another reently-proposed onstraint-handling approah." ((DEB et al.,

2002), p.196).

O operador de reombinação SBX ria ada entrada i dos �lhos 1 e 2 (designados

por Filho1 e Filho2) a partir da entrada i de dois indivíduos seleionados omo pais

(designados por Pai1 e Pai2) através do seguinte proedimento: um número aleatório

µ ∈ [0,1] é gerado. Seja a função de distribuição de probabilidade

f(βi) =











0,5(ηc + 1)βηc
i , se βi < 1

0,5(ηc+1)

βηc+2

i

, aso ontrário

(3.1)

onde ηc é um número real não negativo de�nido pelo usuário (denominado índie de

distribuição). O valor de βi é determinado de modo que a área sob a urva de zero até βi

seja µ, dado por

βi =











(2µ)1/(ηc+1), se µ ≤ 0,5
(

1
2(1−µ)

)1/(ηc+1)

, aso ontrário.

(3.2)

As entradas i dos �lhos são respetivamente Filho1(i) = 0,5[(1 + βi)Pai1(i) + (1 −

βi)Pai2(i)] e Filho2(i) = 0,5[(1− βi)Pai1(i) + (1 + βi)Pai2(i)].
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Se oorrer mutação da j-ésima entrada xj do indivíduo x = (x1,x2,...,xn), ela será

obtida da seguinte forma: um novo número aleatório µ ∈ [0,1] é gerado e a entrada xj do

indivíduo é mutada para xj + δj , onde

δj =











(2µ)1/(ηm+1) − 1, se µ < 0,5

1− 2(1− µ)1/(ηm+1), aso ontrário,

(3.3)

sendo ηm um número real não negativo de�nido pelo usuário (denominado índie de

mutação).

3.2.3 SPEA2

Outro MOEA muito popular na literatura é o Strength Pareto Evolutionary Algorithm

2 (SPEA2), proposto por (ZITZLER et al., 2001) omo um melhoramento do Strength

Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA), proposto por (ZITZLER; THIELE, 1999). Seus

operadores genétios são baseados em AG e sua prinipal araterístia é a manutenção

de uma população seundária, isto é, um arquivo externo das soluções não-dominadas

enontradas durante sua exeução.

Iniialmente, a população do SPEA2 é gerada aleatoriamente e um arquivo externo é

preenhido om os indivíduos não-dominados dessa população. Filhos são gerados através

de seleção, ruzamento e mutação tradiionais de um AG e ada entrada de um indivíduo

não-dominado no arquivo externo provoa a exlusão daqueles que ele domina. No �nal

do proesso, os membros do arquivo externo são as soluções obtidas.

Essas soluções no arquivo externo partiipam do ruzamento e seleção do

SPEA/SPEA2. Eles atribuem uma função de aptidão a um indivíduo denominada

Strength, que depende do número de soluções que ele domina e/ou que é dominado.

No SPEA, a atribuição da mesma aptidão a indivíduos diferentes, ambos dominados pelo

mesmo tereiro indivíduo, é possível. Assim, se um únio indivíduo dominar todo o resto

da população, todos terão a mesma aptidão, independentemente de serem dominados ou

dominar uns aos outros. Essas e outras fragilidades enontradas no SPEA foram orrigidas

no SPEA2.

Para evitar que o número de soluções não-dominadas no arquivo externo resça

exorbitantemente, é estabeleida uma apaidade máxima de indivíduos nele. O SPEA2,
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juntamente om o NSGA-II, são dois dos mais proeminentes MOEAs baseados em AG

que utilizam informações da dominânia de Pareto em sua exeução (COELLO et al.,

2007).

3.3 MOEAs Baseados em Evolução Diferenial

A Evolução Diferenial (ED) foi proposta por (STORN; PRICE, 1995) e é um AE muito

popular. A ED possui 3 prinipais operadores: mutação, ruzamento e seleção. Cada

indivíduo (hamado vetor alvo) gera um �lho (hamado vetor experimental) usando

informações baseadas na diferença entre outros indivíduos seleionados aleatoriamente.

A mutação sugerida por (STORN; PRICE, 1995) é dada pela adição da diferença

ponderada entre dois indivíduos ao vetor alvo. O resultado dessa mutação é hamado de

vetor doador v, o qual ombinado om o vetor alvo x (ruzamento) da origem ao vetor

experimental u. O Algoritmo 3 mostra a mutação e o ruzamento trivial

2

entre x e v,

onde F ∈ R e CR ∈ [0,1] são parâmetros de�nidos pelo usuário.

Algoritmo 3 Cruzamento trivial que gera uma nova solução andidata u em ED.

1: x vetor alvo.

2: Sorteia-se três soluções andidatas xr1, xr2 e xr3 da população.

3: Irand ← inteiro entre 1 e N esolhido aleatoriamente, sendo N o número de entradas

do vetor x.

4: para i = 1 : N faça

5: rand← real entre 0 e 1 esolhido aleatoriamente.

6: se rand < CR ou i = Irand então
7: u(i)← v(i) = xr1(i) + F (xr2(i)− xr3(i)).
8: senão

9: u(i)← x(i).
10: �m se

11: �m para

A seleção utilizada por (STORN; PRICE, 1995) para ompor a próxima geração em

ED é feita do seguinte modo: se u tiver melhor aptidão que x, então u será esolhido. Do

ontrário, x será mantido na população. (STORN; PRICE, 1997) mostraram que ED é

um método robusto que alançava exelentes resultados em problemas de otimização om

variáveis ontínuas.

A ED foi estendida para POMs e tem se mostrado atraente na resolução destes,

prinipalmente pela sua simpliidade de implementação e e�iênia demonstrada pelos

2

Denominação dada em (STORN; PRICE, 1995).
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resultados obtidos (DAS; SUGANTHAN, 2011; MEZURA-MONTES et al., 2008). Os

autores de (MEZURA-MONTES et al., 2008) analisaram trabalhos om MOEAs baseados

em ED, apresentando uma revisão da literatura bem detalhada. Alguns dos MOEAs

apresentados naquele trabalho são desritos a seguir.

3.3.1 DEMO

(ROBIC; FILIPIC, 2005) propuseram o Di�erential Evolution for Multiobjetive

Optimization (DEMO), que é um MOEA baseado em ED que utiliza tanto a mutação

quanto o ruzamento trivial sugeridas em (STORN; PRICE, 1995) para evoluir a

população (Algoritmo 3). O DEMO utiliza a relação de dominânia na tomada de

deisão da substituição do vetor alvo pelo experimental gerado por ele da seguinte forma:

aquele vetor que domina o outro o substitui imediatamente na população. Se os dois

vetores são não-dominados entre si, os dois permaneem na população, que será submetida

ao proedimento de seleção do NSGA-II (Figura 3.5).

Nos experimentos realizados por (ROBIC; FILIPIC, 2005), o DEMO se mostrou

ompetitivo ao NSGA-II e SPEA nos problemas analisados, além de obter desempenho

superior aos demais MOEAs. Um deles é o Multiobjetive Di�erential Evolution (MODE)

proposto por (XUE, 2004), que será detalhado a seguir.

3.3.2 MODE

No MODE, ada vetor alvo gera um vetor experimental que é inserido na população,

independente da relação de dominânia existente entre eles. Após isso, o mesmo esquema

de seleção do NSGA-II é apliado (Figura 3.5). O MODE onta om duas partiularidades,

que são desritas a seguir.

A primeira é seu proedimento de mutação, onde ele usa informações de indivíduos

não-dominados da população na onstrução do vetor experimental, sempre que estes estão

sendo produzidos a partir de um vetor alvo dominado por algum indivíduo na população

orrente. Para ada vetor alvo x da população, o esquema de mutação do MODE é de�nido

por v = x + F (xr1 − xr2) + · · ·+ F (xr(L−1) − xrL) se x é uma solução não-dominada da

população orrente ou v = αxbest + (1 − α)x + F (xr1 − xr2) + · · · + F (xr(L−1) − xrL)

aso ontrário. Os indivíduos xr1,xr2, . . . ,xrL e xbest são seleionados aleatoriamente na

população orrente, onde xbest é esolhido entre os indivíduos não-dominados da população
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orrente e que, ao mesmo tempo, dominam x. No MODE, L e α ∈ [0, 1] são parâmetros

de�nidos pelo usuário.

A segunda partiularidade do MODE é que, além do parâmetro adiional α, existe o

parâmetro σcrowd para onservar melhor a diversidade que atua de modo similar ao σshare

do NSGA. Os indivíduos ujo rowding distane seja menor que σcrowd são penalizados

no ranqueamento de tal forma que sua seleção seja di�ultada. Em seus experimentos,

(XUE, 2004) omparou o MODE ao SPEA, tendo o MODE melhor desempenho global

nas medidas de desempenho adotadas e nos POMs analisados. Nos experimentos de

(ROBIC; FILIPIC, 2005), o MODE obteve onvergênia superior ao NSGA-II na maioria

dos problemas Benhmark onheidos omo ZDT (Zitzler-Deb-Thiele) (ZITZLER et al.,

2000).

3.3.3 GDE3

(KUKKONEN; LAMPINEN, 2005) propuseram o The Third Step of Generalized

Di�erential Evolution (GDE3) omo um melhoramento do Generalized Di�erential

Evolution (GDE) (LAMPINEN, 2001) e do Generalized Di�erential Evolution 2 (GDE2)

(KUKKONEN; LAMPINEN, 2004).

O GDE introduziu o uso da relação de dominânia na tomada de deisão da

substituição do vetor alvo pelo experimental gerado por ele, proedimento que mais

tarde foi adotado pelo DEMO. O vetor experimental só entraria na próxima geração

da população aso dominasse o vetor alvo, sendo desartado aso ontrário.

No GDE não há qualquer meanismo de manutenção da diversidade das soluções,

o que lhe ausou problemas de desempenho. Com o advento do rowding distane,

(KUKKONEN; LAMPINEN, 2004) propuseram o Generalized Di�erential Evolution 2

(GDE2) modi�ando o esquema de seleção do GDE inserindo a seguinte ondição: aso

o vetor experimental e o vetor alvo sejam não-dominados entre si, prevalee aquele que

tiver maior rowding distane. Os autores reonheeram que esse meanismo melhora a

distribuição das soluções obtidas mas retarda a onvergênia da população por favoreer

soluções isoladas, tirando a melhor araterístia da ED: rápida onvergênia.

Diferentemente da maioria dos MOEAs que não foram projetados para resolver

problemas om restrições (MEZURA-MONTES; COELLO, 2011), o GDE3 adota uma

Ordenação de Pareto no espaço das restrições para o tratamento delas. Ele utiliza o
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esquema da substituição do vetor alvo na próxima geração da população pelo experimental

quando este último domina o primeiro, segundo o oneito de restrito-dominânia

(indiado por ≻c), o qual pressupõe verdadeiro um dos asos a seguir:

1. os dois são infatíveis e o vetor experimental domina o vetor alvo no espaço das

restrições.

2. o vetor experimental é fatível e o vetor alvo não.

3. os dois são fatíveis e o vetor experimental domina o vetor alvo no espaço dos

objetivos.

Caso os dois vetores sejam fatíveis e não-dominados entre si, ambos seriam inseridos

na população que, posteriormente, seria submetida a um esquema de seleção semelhante ao

do NSGA-II, om uma modi�ação. Nos demais asos, o vetor experimental é desartado

e o vetor permanee na população. A Figura 3.6 ilustra esse esquema de seleção.

Figura 3.6: Esquema de seleção entre o vetor alvo e o vetor experimental gerado por ele

no GDE3 (Figura Adaptada de (KUKKONEN, 2012)).
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A modi�ação no esquema de seleção do NSGA-II utilizada pelo GDE3 é feita da

seguinte forma: após a identi�ação da solução om o pior valor de CD e sua exlusão,

repete-se o álulo dos valores de CDs das soluções restantes, já que esses valores foram

afetados pela exlusão daquele indivíduo. (KUKKONEN; LAMPINEN, 2005) a�rma que

essa modi�ação provoa uma melhoria da diversidade sem a introdução de um novo

parâmetro.

O GDE3 partiipou da ompetição do The Annual IEEE Congress on Evolutionary

Computation (CEC) realizado em 2009 (ZHANG et al., 2009), onde alançou o

5o lugar geral em problemas sem restrições, e da versão do ano 2007 da mesma

ompetição, perdendo apenas para o NSGA-II om odi�ação real. Os experimentos

de (KUKKONEN; LAMPINEN, 2005) também ompararam os desempenhos do GDE3 e

do NSGA-II, os quais mostraram que o GDE3 foi bem ompetitivo.

3.4 Outros Aspetos sobre os MOEAs

Existem outros aspetos sobre MOEAs além dos que foram desritos anteriormente, omo

por exemplo MOEAs om outras estruturas, MOEAs para POMs om Muitos Objetivos

e MOEAs que utilizam informação sobre as preferênias do usuário. Esses três aspetos

serão abordados brevemente a seguir, apresentando alguns MOEAs omo exemplos.

3.4.1 MOEAs om Outras Estruturas

A maioria dos MOEAs ompartilha uma estrutura similar à do NSGA-II om um

proedimento de seleção da nova geração da população baseado em dominânia de Pareto

(ZHOU et al., 2011). Existem outras estruturas para MOEAs que, apesar de não serem

tão populares, apresentam bons resultados na literatura. Um exemplo é o Multiobjetive

Evolutionary Algorithm based on Deomposition (MOEA/D), proposto por (ZHANG; LI,

2007).

O MOEA/D é baseado nas abordagens tradiionais de deompor um POM em vários

POMONOs. Diferentemente dos Métodos Clássios, o MOEA/D também é apaz de obter

várias soluções em uma únia exeução. Isso porque ada POMONO, também hamado

de subproblema, trabalha interagindo om os demais através de uma relação de vizinhança

de�nida em termos das distânias entre os vetores de pesos utilizados na deomposição.
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Numa versão simpli�ada, ada indivíduo representa um subproblema que é assoiado

a um vetor de pesos. Cada subproblema gera uma nova solução exeutando operações

genétias sobre indivíduos de subproblemas vizinhos e atualiza seu indivíduo para o �lho

gerado se ele é melhor do que o pai. Dessa forma, a solução andidata atualizada também

ontribui para o melhoramento das soluções andidatas vizinhas, mantendo uma boa

diversidade.

O objetivo de ada subproblema é uma agregação ponderada dos objetivos originais

do POM, a qual pretende minimizar a distânia para o vetor ideal (formado pelos

valores mínimos de ada função objetivo). Qualquer proedimento de agregação pode

ser utilizado, sendo o método de Thebyhe� (MIETTINEN, 1999) o mais omum. Uma

das prinipais vantagens do MOEA/D é que ténias de busa loal de POMONOs podem

ser failmente aopladas.

Estudos experimentais indiam que o MOEA/D é um bom otimizador para um amplo

onjunto de problemas (LI; ZHANG, 2009; ZHANG; LI, 2007; ZHANG et al., 2010).

Utilizando a estrutura MOEA/D juntamente om os operadores da Evolução Diferenial,

(LI; ZHANG, 2009) propuseram o MOEA/D-DE, o qual obteve o melhor desempenho

nos problemas sem restrições em uma ompetição que fez parte do The Annual IEEE

Congress on Evolutionary Computation (CEC) realizado em 2009 (ZHANG et al., 2009)

3

. Além disso, (LI; ZHANG, 2009) mostraram resultados onde o MOEA/D-DE superou

o NSGA-II em problemas om formas omplexas de Frentes de Pareto.

Além do MOEA/D, pode-se itar também o Indiator Based Evolutionary Algorithm

(IBEA), proposto por (ZITZLER; KÜNZLI, 2004), omo outro MOEA que também possui

estrutura diferente do NSGA-II. A qualidade das soluções obtidas por um MOEA pode

ser medida através de um indiador e o IBEA utiliza esses indiadores para omparar um

par de soluções andidatas sobre a sua permanênia ou não na população.

3.4.2 MOEAs Baseados em Preferênias do Usuário

Para problemas do mundo real, a tarefa dos tomadores de deisão é identi�ar no SPO

obtido pelo MOEA uma ou mais soluções que melhor satisfazem suas preferênias. Devido

à natureza on�itante das funções objetivo dos POMs, o número total de soluções no

SPO pode ser muito grande. Além disso, as opções podem representar fraamente as

3

http://swww.essex.a.uk/staff/zhang/moeaompetition09.htm.
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preferênias dos deisores. MOEAs que se utilizam de informação sobre as preferênias

dos tomadores de deisão podem orientar a pesquisa por soluções na região de interesse

da Frente de Pareto, evitando aquelas que não representam de forma alguma essas

preferênias. Isso pode provoar uma melhoria signi�ativa na qualidade das opções de

esolha do ponto de vista dos tomadores de deisão, representando suas preferênias de

um modo bem melhor.

Esse tipo de MOEA omeçou a ser largamente explorado na última déada

e atualmente é uma das vertentes mais importantes nas pesquisas om MOEAs.

(PURSHOUSE et al., 2014) lassi�am a forma om que esses MOEAs utilizam

informações de preferênias dos deisores em dois tipos: a priori e interativo. Os MOEAs

que utilizam informações de preferênias a priori são aqueles em que os deisores devem

informar suas preferênias antes do iníio do proesso de busa, sem modi�ar essas

informações ao longo de sua exeução. Quando os deisores podem modi�ar e/ou inluir

essas informações durante a exeução do MOEA, Purshouse et. al o lassi�a omo

interativo.

Existem várias maneiras de inserir informações de preferênia do usuário no proesso

de busa de um MOEA. Uma dessas maneiras é por meio de Pontos de Referênia, isto

é, aspirações para os valores das funções objetivo. Ela se adapta bem à resolução de

problemas oriundos de áreas ujos deisores já aumulam larga experiênia. O Referene

Point based NSGA-II (R-NSGA-II), proposto em (DEB; SUNDAR, 2006), é um exemplo

desse tipo de MOEA. Ele funiona omo o NSGA-II, porém modi�ando proedimento do

Crowding Distane da seguinte forma: para seleionar um indivíduo entre dois ou mais de

mesmo posto, terá preferênia aquele que estiver mais próximo dos pontos de referênia.

Para de�nir a proximidade de um indivíduo x à um ponto de referênia z, a distânia

Eulidiana normalizada é adotada no R-NSGA-II e de�nida por

d(x,z) =

√

√

√

√

P
∑

k=1

wk

(

fk(x)− zk
fmax
k − fmin

k

)2

(3.4)

onde fmax
k e fmin

k são os valores máximo e mínimo, respetivamente, da k-ésima função

objetivo. O vetor de pesos de entradas wk é de�nido por 1/P quando as funções objetivo

tem a mesma preferênia.

O R-NSGA-II também possui um parâmetro ǫ que ontrola a diversidade da população,
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o qual trabalha omo um tipo de operador de niho. Todas as soluções de mesmo posto

uja soma das diferenças normalizadas de suas funções objetivo tem ǫ omo um valor

máximo são agrupadas e somente uma solução de ada grupo seleionada aleatoriamente

permanee na população. Caso neessário, depois desse proesso, outras soluções podem

ser seleionadas aleatoriamente dentre todas as restantes. A Figura 3.7, extraída de (DEB;

SUNDAR, 2006), mostra o efeito de diferentes valores de ǫ sobre a diversidade das soluções

obtidas no onheido problema Benhmark ZDT1.

Figura 3.7: Efeito de diferentes valores de ǫ sobre a diversidade das soluções obtidas no

onheido problema Benhmark ZDT1. Dois pontos de referênia foram utilizados pelos

autores (losangos pretos) e 4 valores de ǫ (0.0001, 0.001, 0.005 e 0.01). (Extraída de (DEB;
SUNDAR, 2006))

3.4.3 MOEAs para POMs om Muitos Objetivos

Em muitas apliações do mundo real, existem POMs om mais de três funções objetivo.

Projetar um MOEA para estes POMs é um grande desa�o, isso porque MOEAs e�ientes

para POMs om P = 2 ou 3 (NSGA-II, por exemplo) geralmente perdem essa e�iênia

quando P ≥ 4. A prinipal razão está no fato de que o número de soluções não-dominadas

entre si aumenta onsideravelmente à medida que o número de funções objetivo aumenta,

di�ultando a seleção pela Ordenação de Pareto (VON LUCKEN et al., 2014). Como

a maioria dos MOEAs são baseados em Ordenação de Pareto (ZHOU et al., 2011), se
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fez neessário aoplar ténias espeiais de seleção para que eles se mostrassem e�ientes

nesses problemas.

Uma das maneiras de aoplar essas ténias espeiais de seleção é usando relações de

preferênias (VON LUCKEN et al., 2014). Um MOEA que utiliza relações de preferênias

no proesso de seleção para resolver POMs om Muitos Objetivos é o Non-dominated

Sorting Geneti Algorithm III (NSGA-III), proposto em (DEB; JAIN, 2014). A estrutura

básia do NSGA-II permanee no NSGA-III, om uma ténia de preferênia semelhante

à do R-NSGA-II aoplada. Assim, o NSGA-III exige a de�nição de um onjunto de

pontos de referênia e o proedimento de seleção da nova geração da população é feito da

mesma forma que o NSGA-II, modi�ando o oneito de Crowding Distane de um modo

semelhante ao R-NSGA-II. Maiores detalhes podem ser enontrados em (DEB; JAIN,

2014).

3.5 Considerações Finais do Capítulo

Foi realizada aqui uma revisão de alguns aspetos dos MOEAs e uma revisão bem

detalhada sobre o estado da arte pode ser enontrada em (VON LUCKEN et al.,

2014; PURSHOUSE et al., 2014; ZHOU et al., 2011; DAS; SUGANTHAN, 2011;

MEZURA-MONTES et al., 2008). Outro aspeto relativo aos MOEAs é o uso de ténias

espeiais para o tratamento de restrições, já que POMs originados em apliações do

mundo real geralmente possuem a presença de restrições e a maior parte dos algoritmos

bioinspirados não foram originalmente propostos para resolvê-los (ZHOU et al., 2011;

MEZURA-MONTES; COELLO, 2011). No Capítulo 4 as ténias utilizadas nessa tese

serão apresentadas.
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4 TÉCNICAS PARA O

TRATAMENTO DE RESTRIÇÕES

EM MOEAs

Este Capítulo disorre sobre algumas ténias para o tratamento de restrições que podem

ser aopladas aos MOEAs. A maior parte dos MOEAs não foram originalmente propostos

para resolver problemas om restrições, embora algumas exeções (NSGA-II e GDE3, por

exemplo) possam ser enontradas na literatura.

(MEZURA-MONTES; COELLO, 2011) apresentam uma análise dos tipos mais

relevantes de ténias de tratamento de restrições que foram adotadas juntamente om

algoritmos bioinspirados para POMONOs. Os autores a�rmam que o desenvolvimento

de ténias de tratamento de restrição para POMs reebeu poua atenção na literatura

espeializada e isto pode ser devido ao fato de que a maioria dessas ténias voltadas

para POMONOs pode ser failmente aoplada a POMs. Eles ainda itam ainda as

Funções de Penalização Adaptativa e as Regras de Fatibilidade omo exemplos de ténias

de tratamento de restrições originalmente propostas para POMONOs que podem ser

aopladas à MOEAs sem muitas alterações.

4.1 Funções de Penalização Adaptativa

As Funções de Penalização estão entre as ténias de tratamento de restrições mais

populares utilizando AE (ZHOU et al., 2011). Elas se baseiam em abordagens

determinístias de programação matemátia, onde um PO om restrições é transformado

em PO sem restrições através de um esquema que piora o valor da aptidão para os

indivíduos infatíveis (MEZURA-MONTES; COELLO, 2011).

(COELLO, 2002) mostra diversas Funções de Penalização utilizadas na literatura para

POMONOs que podem ser lassi�adas em Estátias, Dinâmias e Adaptativas. As

Estátias (HOMAIFAR et al., 1994; RICHE et al., 1995; HOFFMEISTER; SPRAVE,

1996; KURI-MORALES; QUEZADA, 1998) dependem somente da de�nição de um valor
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a ser somado ou multipliado à função objetivo e as Dinâmias (JOINES; HOUCK,

1994; MICHALEWICZ; ATTIA, 1994; CROSSLEY; WILLIAMS, 1997; KAZARLIS;

PETRIDIS, 1998; TASGETIREN; SUGANTHAN, 2006; PUZZI; CARPINTERI, 2008)

modi�a os parâmetros de penalização em função do tempo da evolução, sem levar em

onta araterístias da população.

A maior di�uldade das penalizações Estátias e Dinâmias é que elas exigem um

uidadoso ajuste dos parâmetros para determinar a severidade das sanções a serem

apliadas. Esses parâmetros são dependentes do problema em questão, ou seja, um ajuste

que obtém exelentes resultados em um pode não produzir bons resultados em outros,

tornando-as pouo atrativas (MEZURA-MONTES; COELLO, 2011). Por outro lado, as

Funções de Penalização Adaptativa alteram os valores dos parâmetros em função das

araterístias dos seus indivíduos durante o proesso evolutivo, o que as torna menos

dependentes do problema e, onsequentemente, mais atrativas.

Ténias de penalização adaptativa tem ontribuído para algoritmos obterem bons

resultados em POs om restrições, tais omo os enontrados em (HADJ-ALOUANE;

BEAN, 1997; RASHEED, 1998; HAMDA; SCHOENAUER, 2000; BARBOSA;

LEMONGE, 2002; HAMIDA; SCHOENAUER, 2002; CHAFEKAR et al., 2003; HE

et al., 2008; TESSEMA; YEN, 2009; MANI; PATVARDHAN, 2009; YEN, 2009;

WOLDESENBET et al., 2009; WU, 2011; SILVA et al., 2011; ANGELO et al., 2012;

SILVA et al., 2013; VARGAS et al., 2013; VARGAS et al., 2014; VARGAS et al., 2015;

ANGELO et al., 2015; LEMONGE et al., 2015), alguns deles apliados à POMs.

(WOLDESENBET et al., 2009) por exemplo, estendem para POMs a proposta de

penalização adaptativa de (TESSEMA; YEN, 2006) para POMONOs. A aptidão de ada

indivíduo depende do valor das funções objetivo e da soma das violações das restrições. O

número de indivíduos fatíveis na população ontrola de forma adaptativa a ênfase dada

para guiar o proesso de busa de mais indivíduos fatíveis ou na busa de soluções na

Frente de Pareto. Essa ténia de tratamento das restrições é de simples implementação

e não requer qualquer parâmetro. Ela foi implementada no NSGA-II e testada em 14

POMs om restrições. Os experimentos numérios dos autores ompararam a ténia

om o NSGA-II om o tratamento de restrições original (proposto em (DEB et al., 2002))

e om a ténia de tratamento de restrições onheida omo Ray-Tai-Seow (RAY et al.,

2001), obtendo resultados superiores.
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Da mesma forma que (WOLDESENBET et al., 2009), (ANGELO et al., 2012) também

estende para POMs a proposta de penalização adaptativa de (BARBOSA; LEMONGE,

2002) para POMONOs. Trata-se da ténia de penalização adaptativa denominada APM

(Adaptive Penalty Method). (ANGELO et al., 2012) analisaram problemas de Otimização

Estrutural (OE) ujas funções objetivo eram a minimização do peso da estrutura de

treliças e a minimização do maior desloamento de seus nós, restringindo as tensões das

barras a um determinado valor. Eles utilizaram dois algoritmos baseados em Col�nia de

Formigas e os resultados apresentados se mostraram e�ientes, inlusive om algumas das

soluções obtidas ompatíveis om a do POMONO equivalente.

A ténia APM foi originalmente proposta por (BARBOSA; LEMONGE, 2002) para

POMONOs resolvidos através de AG. Entre suas vantagens estão os fatos de ser livre

de parâmetros a serem de�nidos pelo usuário e de fáil implementação omputaional

(LEMONGE; BARBOSA, 2004). Sua robustez no tratamento de restrições em problemas

de OE pode ser vista nos trabalhos que a utilizam diretamente, seja na sua formulação

original ou introduzindo algumas alterações: (ANGELO et al., 2015; LEMONGE et al.,

2015; VARGAS et al., 2015; VARGAS et al., 2014; VARGAS et al., 2013; SILVA et al.,

2013; CARVALHO et al., 2013; ANGELO et al., 2012; SILVA et al., 2011a; SILVA

et al., 2011; SILVA et al., 2011b; SILVA et al., 2011d; SILVA et al., 2008; BARBOSA

et al., 2008; BARBOSA; LEMONGE, 2008; LEMONGE; BARBOSA, 2004; BARBOSA;

LEMONGE, 2003a; BARBOSA; LEMONGE, 2003b). Trabalhos de apliações em

outras áreas e/ou em suite de problemas benhmark, tais omo (PAQUET; VIKTOR,

2013; GANG et al., 2013; YOUSEFI et al., 2013; YOUSEFI et al., 2012; LIU et al.,

2012; BARBOSA et al., 2010a; VENTER; HAFTKA, 2010; SILVA, 2009; ROCHA;

FERNANDES, 2009; YOUNG et al., 2007; GALLET et al., 2005), também mostram

bons resultados quando a ténia APM é utilizada. Como o foo desse trabalho é POMs

em OE, ela foi esolhida por possuir exelente histório nessa área.

The Adaptive Penalty Method (APM)

Entre as vantagens da ténia APM estão o tratamento de restrições de igualdade e

desigualdade, não neessitar que as restrições sejam funções explíitas das variáveis

do problema, não possuir parâmetros a serem de�nidos pelo usuário e ser de fáil

implementação omputaional (LEMONGE; BARBOSA, 2004). A ideia prinipal é fazer
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om que o valor dos oe�ientes de penalização sejam distribuídos de tal forma que as

restrições mais difíeis de serem atendidas sejam penalizadas mais fortemente.

No ontexto de POMONOs, a função aptidão F (x) da ténia APM é de�nida por:

F (x) =







f(x), se x é fatível,

f(x) +
∑J

j=1 kjvj(x) aso ontrário,

(4.1)

em que

f(x) =







f(x), se f(x) > 〈f(x)〉,

〈f(x)〉 aso ontrário,

(4.2)

e 〈f(x)〉 é a média da função objetivo para a população.

Os oe�ientes de penalização kj são de�nidos por

kj = |〈f(x)〉|
〈vj(x)〉

∑J
l=1[〈vl(x)〉]

2
, (4.3)

onde vj(x) é a violação da restrição j pelo indivíduo x de�nida por vj(x) = max(gj(x),0)

e 〈vj(x)〉 é a média da violação da restrição j na população.

A Figura 4.1 ilustra a de�nição de F (x) da ténia APM. Nela, os vetores fatíveis x1,

x2 e x3 permaneem om os valores da função objetivo inalterado. Já os vetores infatíveis

x4, x5 e x6 são penalizados levando em onsideração a violação da restrição g(x) ≤ 0,

isto é, a distânia de suas imagens à reta g(x) = 0. Pode-se observar que os vetores x4

e x5 são também penalizados por terem imagens menores que a média 〈f(x)〉. Caso isso

não oorresse, poderia-se ter uma situação onde o vetor infatível x4 �aria melhor que o

vetor fatível x3. O vetor x6 é penalizado apenas pela violação da restrição.

Ao que onsta na literatura, (ANGELO et al., 2012) foi o primeiro trabalho a utilizar

a ténia APM em POMs. Eles o �zeram simplesmente utilizando as Equações 4.1, 4.2

e 4.3 para penalizar ada função objetivo separadamente. Após isso vieram trabalhos do

autor dessa tese, a saber, (VARGAS et al., 2013; VARGAS et al., 2014; VARGAS et al.,

2015) e mais reentemente um segundo trabalho de (ANGELO et al., 2015).

Uma das vantagens de ténias de penalização é que elas frequentemente atuam om

parte da população formada por indivíduos infatíveis. Os autores de (COELLO et al.,

2007) a�rmam que é importante preservar alguns desses indivíduos na população para

que o algoritmo seja apaz de onvergir para soluções que se enontram no limite entre

as regiões fatível e infatível. Apesar disso, outros autores propuseram ténias que
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Figura 4.1: De�nição de F (x) da ténia APM (adaptada de (BARBOSA; LEMONGE,

2002)).

onsideram qualquer indivíduo fatível superior à qualquer indivíduo infatível. As Regras

de Fatibilidade são ténias que lassi�am os indivíduos dessa forma. Elas são bastante

populares pois são failmente aopladas sem a introdução de novos parâmetros.

4.2 Regras de Fatibilidade

As Regras de Fatibilidade mantém separados os valores da função objetivo e das violações

das restrições de ada indivíduo. O trabalho preursor dessa abordagem foi (POWELL;

SKOLNICK, 1993), que de�niu uma função aptidão de tal forma que um indivíduo fatível

tenha sempre um valor da função aptidão melhor om do que um infatível. Assim, as

Regras de Fatibilidade privilegiam fortemente os indivíduos fatíveis sobre os infatíveis.

Por serem simples, elas se tornam muito adequadas para ser aopladas failmente a

qualquer tipo de meanismo de seleção. Porém, a possibilidade de ausar onvergênia

prematura é uma grande desvantagem. Uma listagem onsiderável de algoritmos onde as

Regras de Fatibilidade foram adotadas pode ser enontrada em (MEZURA-MONTES;

COELLO, 2011).

A Regra de Fatibilidade proposta por (DEB, 2000) é uma ténia de tratamento

de restrições que possui grande impato na literatura (MEZURA-MONTES; COELLO,

2011). Ela é omposta por três ritérios da seguinte forma:

• Ao omparar dois indivíduos fatíveis, aquele om melhor função objetivo é

esolhido.



65

• Quando se ompara um indivíduo fatível om outro infatível, o indivíduo fatível

é esolhido.

• Ao omparar dois indivíduos infatíveis, o indivíduo x om a menor soma das

violações das restrições Φ(x) é esolhido, sendo Φ(x) = ΣJ
j=1vj(x).

Essa Regra de Fatibilidade foi utilizada em (DEB et al., 2002) juntamente om a

De�nição de Dominânia (De�nição 2) para POMs om restrições. Os três ritérios foram

reesritos da seguinte forma:

• Ao omparar dois indivíduos fatíveis, aquele que domina o outro é esolhido. Caso

os dois sejam não-dominados entre si, aquele om maior valor de Crowding Distane

é esolhido.

• Quando se ompara um indivíduo fatível om outro infatível, o indivíduo fatível

é esolhido.

• Ao omparar dois indivíduos infatíveis, aquele om menor soma das violações das

restrições Φ(x) é esolhido.

Essa nova Regra de Fatibilidade foi proposta juntamente om o NSGA-II em (DEB

et al., 2002). Naquele trabalho foram mostrados experimentos omputaionais onde o

NSGA-II aoplado à essa regra obteve melhores resultados que o NSGA-II aoplado à

ténia de tratamento de restrições proposta por (RAY et al., 2001).

Como apresentado no Capítulo 3, o GDE3 também utiliza uma versão da Regra de

Fatibilidade, introduzindo o oneito de restrito-dominânia. Assim, se o vetor alvo for

infatível, ele só é substituído imediatamente na população se gerar um vetor experimental

fatível ou infatível que o domine no espaço das restrições. Caso o vetor alvo seja fatível

e gere um vetor experimental infatível, o vetor experimental é desartado. Dessa forma,

quando o GDE3 obtém uma população formada apenas por indivíduos fatíveis, nenhum

indivíduo infatível pode ser inluído nela.

4.3 Considerações Finais do Capítulo

Apesar das funções de penalização e as regras de fatibilidade serem as ténias

mais populares na literatura na resolução de POMs om restrições (COELLO et al.,
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2007), existem trabalhos que utilizam ténias diferentes. Uma listagem onsiderável

de trabalhos sobre o tratamento de restrições para POMs pode ser enontrada em

(MEZURA-MONTES; COELLO, 2011) e (ZHOU et al., 2011).

Outra vertente que envolve ténias de tratamento de restrições e POMs é o uso

deles omo uma dessas ténias. Ela trata as restrições omo funções objetivo adiionais,

onde ada restrição (ou a soma delas) vira uma função objetivo que deve ser minimizada

juntamente om a(s) função(ões) objetivo do problema. No trabalho (DEB; DATTA,

2010), por exemplo, os autores transformaram ada POMONO om restrições em um

POM sem restrições om duas funções objetivo: a própria função objetivo do POMONO

e a soma das violações das restrições. Assim, resolvendo o POM através de umMOEA, eles

obtiveram uma boa estimativa para os parâmetros de penalidade, terminando de resolver o

POMONO om funções de penalização. Através desse proedimento, obtiveram soluções

melhores do que as enontradas na literatura om um número menor de avaliações da

função objetivo.

A prinipal vantagem de se usar POMs omo ténia de tratamento de restrições é a

simpliidade de implementação. No entanto, o aumento do número de funções objetivo

aumenta a omplexidade do problema, podendo ausar perda da qualidade das soluções

obtidas (ZHOU et al., 2011). Em (MEZURA-MONTES; COELLO, 2011) pode ser

enontrada uma listagem bem detalhada de trabalhos que utilizam POMs omo ténia

de tratamento de restrições.
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5 OTIMIZAÇ�O ESTRUTURAL

Problemas de Otimização Estrutural (OE) visam o aumento do desempenho da estrutura

e a diminuição de seus ustos garantindo os requisitos de segurança apliáveis. A solução

de problemas de OE é de grande apliabilidade na busa por onepções estruturais

om baixo usto, alto desempenho, de fáil exeução/manutenção e, mais reentemente,

inorporando aspetos ambientais desde sua onstrução até a sua utilização.

Este Capítulo visa apresentar os problemas de OE que serão adotados nessa tese. Esses

problemas são lássios na literatura, podendo ser enontrados tanto no formato de um

POMONO quanto de um POM em diversas publiações, tais omo (VARGAS et al., 2015;

ZAVALA et al., 2014; SILVA et al., 2013; ANGELO et al., 2012; SILVA et al., 2011).

5.1 Problemas de Otimização Estrutural de Treliças

Em engenharia é omum projetos que busam a onepção, onstrução e manutenção

das araterístias físias e naturais do ambiente onstruído (pontes, estradas, anais,

barragens, edifíios, et.) garantindo a estabilidade dessas estruturas ontra intempéries

e fen�menos ambientais. O problema de se oneber esses projetos estruturais om o

menor usto possível é denominado Otimização Estrutural (OE) (ZAVALA et al., 2014).

A treliça é uma estrutura que é frequentemente tema de estudos de problemas de

OE. Uma treliça é uma ombinação de barras interligadas em seus extremos, formando

uma estrutura rígida. A estrutura da treliça de 10 barras (Figura 5.1) é um exemplo

omumente enontrado na literatura. Ela onta om 10 barras e 6 nós (enontro das

barras), submetida a duas argas externas de valor P. Os nós 5 e 6 são mantidos �xos.

(ARORA, 2012) ita três lasses usuais para a omposição do problema de OE de

treliças: Dimensional, de Forma e Topológio. No Dimensional, as variáveis de projeto

são as áreas das seções transversais das barras. Mesmo existindo uma pequena variação

da Forma da treliça (posição geométria dos nós) devido à atuação das forças externas,

ela e a Topologia (onetividade e/ou quantidade de barras) são onsideradas �xas. Um

objetivo desse problema pode ser obter o valor otimizado das áreas das seções transversais

das barras da estrutura om menor usto possível, garantindo sua estabilidade. A Figura
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Figura 5.1: Estrutura da Treliça de 10 barras.

5.2, extraída de (BERNARDINO, 2012), ilustra duas possibilidades de atribuição das

áreas das seções transversais das barras do problema de OE da treliça de 10 barras.

Figura 5.2: Exemplo de um problema de OE do tipo Dimensional: possíveis mudanças

na treliça de 10 barras quando as áreas das seções transversais das barras são variáveis.

(Extraída de (BERNARDINO, 2012)).

No problema de OE da treliça de 10 barras lassi�ado omo de Forma, a Topologia

é mantida omo indiado pelo projetista e a posição geométria dos nós (de pelo menos

parte deles) não está �xada. Em geral, tanto os nós de apoio da estrutura quanto aqueles

em que as argas são apliadas têm seus desloamentos restringidos

1

. Um possível objetivo

nesse problema é obter a forma da estrutura om menor usto possível e que garanta sua

estabilidade. Duas dessas possibilidades de atribuição de forma para a treliça de 10 barras

são ilustradas na Figura 5.3, extraída de (BERNARDINO, 2012).

1

Isso também pode oorrer no problema de OE Dimensional.
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Figura 5.3: Exemplo de um problema de OE de Forma: possíveis mudanças na treliça de

10 barras quando a forma é assumida variável. (Extraída de (BERNARDINO, 2012)).

No problema de OE da treliça de 10 barras lassi�ado omo Topológio, tanto

a onetividade quanto a quantidade de barras são as variáveis do problema. Duas

possibilidades de atribuição topológia para a treliça de 10 barras são ilustradas na Figura

5.4, extraída de (BERNARDINO, 2012). Também é possível existir um problema de OE

simultaneamente Dimensional, de Forma e Topológio.

Figura 5.4: Exemplo de um problema de OE Topológio: a onetividade e a quantidade

de barras é assumida variável. (Extraída de (BERNARDINO, 2012)).
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(ZAVALA et al., 2014) faz um levantamento dos trabalhos existentes na literatura

sobre MOEAs apliados à POMs de OE e analisa 52 publiações, as quais esses

autores onsideraram os trabalhos mais representativos dessa área. Dessas pesquisas, 18

abordavam problemas de Otimização Dimensional de estruturas de treliças, 25 pesquisas

abordaram problemas ujo peso da estrutura era uma das funções objetivo e 23 pesquisas

abordaram problemas ujo maior desloamento dos nós da estrutura em qualquer direção

era uma das funções objetivo. Além disso, 16 publiações (9 envolvendo treliças)

abordaram problemas ujo peso da estrutura e o desloamento dos nós da estrutura

eram funções objetivo e apenas uma delas abordou problemas om mais de duas funções

objetivo

2

.

Uma das onlusões de (ZAVALA et al., 2014) foi que nenhum trabalho envolvendo

Evolução Diferenial (ED) foi enontrado, sendo que a literatura ontém trabalhos onde

a ED apresenta resultados muito bons em POMONO de OE (por exemplo (SILVA et al.,

2011) e (SILVA et al., 2013)). Os problemas de OE abordados em (SILVA et al.,

2011; SILVA et al., 2013) são dimensionais de estruturas de treliças, ujo objetivo é

a minimização do peso da estrutura e as restrições referem-se às tensões nas barras e aos

desloamentos dos nós. Eles foram resolvidos através de algoritmos de ED aoplados à

ténia de tratamento de restrições APM.

O primeiro trabalho enontrado na literatura que investiga o potenial da ténia APM

no tratamento de restrições de POMs em OE é o de (ANGELO et al., 2012)

3

, que também

investigou problemas dimensionais de estruturas de treliças om objetivos de minimização

do peso da estrutura e minimização do máximo desloamentos dos nós, om restrições

referindo-se às tensões nas barras. Os POMs em OE resolvidos em (ANGELO et al.,

2012) são das estruturas de treliças de 10, 25, 60, 72 e 942 barras, que serão detalhados

na seção seguinte.

Para efeito de omparação om a literatura, os POMs resolvidos em (ANGELO et al.,

2012) serão resolvidos aqui. Além do aso disreto desses problemas (abordada em

(ANGELO et al., 2012)), também serão tratados nesta pesquisa o aso ontínuo de ada

um deles.

2

(COELLO; CHRISTIANSEN, 2000) trabalhou om POMs dimensionais de estruturas de treliças om

3 funções objetivo: minimizar o peso, o máximo desloamento dos nós e a máxima tensão das barras.

3

No iníio das atividades de pesquisa que originaram a presente tese, (ANGELO et al., 2012) era o

únio trabalho disponível na literatura que utilizava ténia APM em POMs.
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5.2 Formulação Matemátia

A seguir será feita a formulação matemátia do tipo de problema de OE Dimensional

de treliças abordado aqui. Iniialmente será disutida sua versão omo POMONO e em

seguida omo POM. Seja uma treliça de N barras omM graus de liberdade de translação

de seus nós, om material de massa espeí�a ρ e omprimento da j-ésima barra denotada

por Lj . Considere sj a tensão da j-ésima barra, sadm a tensão normal máxima que esta

barra pode estar submetida, uil o desloamento do nó i no aso de arregamento l e uadmi

o desloamento máximo que o nó i pode sofrer em qualquer uma das direções x,y,z.

O POMONO Dimensional de OE de treliça onsiste em enontrar o vetor de variáveis

de projeto x = (x1, . . . ,xN ) que está assoiado ao vetor de áreas das seções transversais

das barras da treliça (A1, . . . ,AN) que minimiza o problema de�nido omo:

min

x

f(x) =
∑N

j=1 ρAjLj

s.a. |sjl| ≤ sadm

|uil| ≤ uadmi

x ∈ [1,|AP |]Nou x ∈ [a,b]N , 0 < a < b.

j = 1, . . . ,N i = 1, . . . ,M l = 1, . . . ,NL

(5.1)

No aso disreto, o vetor x = (x1, . . . ,xN ) está assoiado ao vetor de áreas da

seção transversal das barras da treliça (A1, . . . ,AN) da seguinte forma: a área da seção

transversal da j-ésima barra da treliça é A[xj ] ([xj ]-ésimo elemento do onjunto ordenado

das possíveis áreas AP = {A1, . . . ,AP}, om [xj ] = round(xj),x ∈ [1,|AP |]N , j = 1, . . . ,N

em que |AP | é o número de elementos do onjunto AP . No aso ontínuo, essa assoiação

é feita diretamente: Aj = xj , om x ∈ [a,b]N sendo 0 < a < b os limites mínimo e máximo

do vetor de áreas da seção transversal das barras da treliça (A1, . . . ,AN), respetivamente.

As restrições do problema (desloamentos dos nós e tensões das barras) são funções

implíitas das variáveis de projeto e alular a violação delas exige a solução do sistema

de equações de equilíbrio. O sistema que de�ne o vetor u(x) de desloamentos dos nós

da estrutura x é de�nido por K(x)u(x) = f(x), em que K(x) é a matriz de rigidez da

estrutura (simétria e positiva de�nida, obtida através de uma formulação om elementos

�nitos) e f(x) o vetor de forças nodais equivalentes (asos de arga nos nós).

Uma vez de�nidos os desloamentos dos nós da estrutura u(x) omo apresentado, o
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vetor de tensões s(x) pode ser obtido seguindo a lei de Hooke, em que a tensão da j-ésima

barra no aso de arregamento l é alulada por sjl(x) = Eεjl(u(x)), sendo E o módulo de

Young e εjl(u(x)) é a deformação assoiada ao ampo de desloamentos para a j-ésima

barra no aso de arregamento l. Um detalhamento mais apropriado sobre otimização

estrutural pode ser enontrado em (ARORA, 2012).

A versão desse problema omo POM é semelhante ao problema da Equação (5.1),

diferente apenas pela substituição das restrições referentes ao desloamento máximo dos

nós pela inserção de uma segunda função objetivo: minimizar o máximo desloamento dos

nós (representado na Equação (5.2) por f2(x) = max(|uil|)). Assim, ele pode ser de�nido

por:

min

x

f1(x) =
∑N

j=1 ρAjLj e f2(x) = max(|uil|)

s.a. |sjl| ≤ sadm

x ∈ [1,|AP |]Nou x ∈ [a,b]N , 0 < a < b.

j = 1, . . . ,N i = 1, . . . ,M l = 1, . . . ,NL

(5.2)

Os POMs em OE das treliças de 10, 25, 60, 72 e 942 barras serão detalhados a seguir.

5.2.1 Treliça de 10 Barras

O primeiro problema a ser tratado aqui é a treliça lássia de 10 barras, ilustrada

pela Figura 5.1. A versão omo POMONO é amplamente estudada (ver (LEMONGE;

BARBOSA, 2004; SILVA et al., 2011; SILVA et al., 2013)) e trabalhos sobre sua versão

omo POM podem ser enontrados em (HAJELA; LIN, 1992; BUCHE; DORNBERGER,

2001; LUH; CHUEH, 2004; SU et al., 2010; ANGELO et al., 2012; VARGAS et al., 2014;

VARGAS et al., 2015).

Os dados do problema são: densidade do material ρ = 0,1lb/in3
, tensão normal

máxima limitada em ±25 ksi, Módulo de Young E = 104 ksi e argas de 100 kips

apliadas nos nós 2 e 4 na direção y (representadas na Figura 5.1 por P). O onjunto

das áreas possíveis no aso disreto é (em (in2)): AP = {1,62; 1,80; 1,99; 2,13; 2,38;

2,62; 2,63; 2,88; 2,93; 3,09; 3,13; 3,38; 3,47; 3,55; 3,63; 3,84; 3,87; 3,88; 4,18; 4,22; 4,49;

4,59; 4,80; 4,97; 5,12; 5,74; 7,22; 7,97; 11,50; 13,50; 13,90; 14,20; 15,50; 16,00; 16,90;

18,80; 19,90; 22,00; 22,90; 26,50; 30,00; 33,50}, de�nindo |AP | = 42. No aso ontínuo, o

intervalo de pertinênia do vetor de variáveis de deisão (representado na Equação (5.2)

por [a,b]) é adotado por [0,1; 40](in2).
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5.2.2 Treliça de 25 Barras

O segundo problema tratado é o da treliça de 25 barras, ilustrada na Figura 5.5, uja

versão omo POMONO também é amplamente estudada (ver (LEMONGE; BARBOSA,

2004; SILVA et al., 2011; SILVA et al., 2013)) e trabalhos om sua versão omo POM

podem ser enontrados em (COELLO; CHRISTIANSEN, 2000; LUH; CHUEH, 2004;

IZUI et al., 2008; KAVEH; LAKNEJADI, 2011; ANGELO et al., 2012; VARGAS et al.,

2014; VARGAS et al., 2015).
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Figura 5.5: Estrutura da Treliça de 25 barras (Extraída de (ANGELO et al., 2012)).

Os dados do problema são: densidade do material ρ = 0,1lb/in3
, tensão normal

máxima limitada em ±40 ksi e Módulo de Young E = 104 ksi. No aso disreto, o

onjunto das áreas possíveis é (em (in2)): AP = {0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8;

0,9; 1,0; 1,1; 1,2; 1,3; 1,4; 1,5; 1,6; 1,7; 1,8; 1,9; 2,0; 2,1; 2,2; 2,3; 2,4; 2,5; 2,6; 2,8; 3,0;

3,2; 3,4}, de�nindo |AP | = 30. No aso ontínuo, o intervalo de pertinênia do vetor de

variáveis de deisão é adotado por [0,1; 3,4](in2).

As barras da treliça são agrupadas e ada grupo possui uma únia área A, a �m de

manter a simetria da estrutura. O agrupamento das barras é mostrado na Tabela 5.1 e o

arregamento apliado sobre a estrutura é mostrado na Tabela 5.2.
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Tabela 5.1: Agrupamento para a Treliça de 25 barras.

Grupo Conetividade

A1 1-2

A2 1-4, 2-3, 1-5, 2-6

A3 2-5, 2-4, 1-3, 1-6

A4 3-6, 4-5

A5 3-4, 5-6

A6 3-10, 6-7, 4-9, 5-8

A7 3-8, 4-7, 6-9, 5-10

A8 3-7, 4-8, 5-9, 6-10

Tabela 5.2: Carregamento para a treliça de 25 barras (em kips).

Nó Fx Fy Fz

1 1 -10,0 -10,0

2 0 -10,0 -10,0

3 0,5 0 0

6 0,6 0 0

5.2.3 Treliça de 60 Barras

O tereiro problema tratado é o da treliça de 60 barras, ilustrada pela Figura 5.6. Essa

estrutura tem formato de anel e foi proposta em (PATNAIK et al., 1996). A versão omo

POMONO pode ser enontrada em (BERNARDINO, 2008; SILVA et al., 2011; SILVA

et al., 2013) e em (ANGELO et al., 2012; VARGAS et al., 2015) pode ser enontrada a

versão multiobjetivo desse problema.

Nessa treliça, a densidade do material é ρ = 0,1lb/in3
, a tensão normal máxima é

limitada em ±10 ksi e o Módulo de Young E = 104 ksi. O raio externo do anel mede

100 in e o raio interno 90 in. O onjunto das áreas possíveis para o aso disreto é (em

(in2)) dado por: AP = {0,5; 0,6; 0,7;. . . ; 4,7; 4,8; 4,9}, de�nindo |AP | = 45. Para o

aso ontínuo, adota-se [0,5; 5](in2) omo intervalo de pertinênia do vetor de variáveis de

deisão. A treliça é submetida a três asos de arregamento, observados na Tabela 5.4,

totalizando 180 restrições. As barras são agrupadas onforme dados da Tabela 5.3.

5.2.4 Treliça de 72 Barras

O penúltimo problema tratado aqui é o da treliça de 72 barras, ilustrada pela Figura 5.7.

A versão omo POMONO pode ser enontrada em (LEMONGE; BARBOSA, 2004;

BERNARDINO, 2008; SILVA et al., 2011; SILVA et al., 2013) e a versão multiobjetivo
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Figura 5.6: Estrutura da Treliça de 60 barras (Extraída de (ANGELO et al., 2012)).

Tabela 5.3: Agrupamento para a Treliça de 60 barras.

Grupo Barras Grupo Barras

A1 49 ao 60 A14 25 e 37

A2 1 e 13 A15 26 e 38

A3 2 e 14 A16 27 e 39

A4 3 e 15 A17 28 e 40

A5 4 e 16 A18 29 e 41

A6 5 e 17 A19 30 e 42

A7 6 e 18 A20 31 e 43

A8 7 e 19 A21 32 e 44

A9 8 e 20 A22 33 e 45

A10 9 e 21 A23 34 e 46

A11 10 e 22 A24 35 e 47

A12 11 e 23 A25 36 e 48

A13 12 e 24

foi enontrada em (ANGELO et al., 2012; VARGAS et al., 2015).

A densidade do material é ρ = 0,1lb/in3
, a tensão normal máxima é limitada em

±25 ksi e o Módulo de Young E = 104 ksi. Para o aso disreto, o onjunto das áreas

possíveis é (em (in2)): AP = {0,1; 0,2; 0,3;. . . ; 2,4; 2,5}, de�nindo |AP | = 25. No aso

ontínuo, adota-se [0,1; 2,5](in2) omo intervalo de pertinênia do vetor de variáveis de

deisão. A treliça é submetida a dois asos de arregamento, observados na Tabela 5.6,
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Tabela 5.4: Carregamento para a treliça de 60 barras (em kips).

Carregamento Nó Fx Fy

1 1 -10,0 0

7 9,0 0

2 15 -8,0 3,0

18 -8,0 3,0

3 22 -20,0 10,0

4

1
2

3

7

65

2

4

6
711

13

15

16

812

10
9

14

8

3

5

17
18

1

120 in

12
0 

in
60

 in
60

 in
60

 in
60

 in

14

1

5

9

13

17

2

6

10

18

Z

X

Y

X

Figura 5.7: Estrutura da Treliça de 72 barras (Extraída de (ANGELO et al., 2012)).

totalizando 60 restrições de tensão. As barras são agrupadas onforme Tabela 5.5.

5.2.5 Treliça de 942 Barras

O último problema tratado aqui é o da treliça de 942 barras, ilustrada pela Figura 5.8.

As 942 barras são agrupadas em 59 variáveis de projeto e onsidera-se um aso de

arregamento que onsiste em argas horizontais e vertiais da seguinte forma: argas

vertiais na direção z de −3 kips, −6 kips e −9 kips em ada nó no primeiro, segundo e

tereiro setores, respetivamente; argas laterais na direção y de 1 kips em todos os nós

da torre; e argas laterais na direção x de 1,5 kips e 1 kips em ada nó à esquerda e à

direita da torre, respetivamente.

As variáveis de projeto são valores inteiros no intervalo de [1,200]in2
para o aso
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Tabela 5.5: Agrupamento para a Treliça de 72 barras.

Grupo Barras

A1 1, 2, 3 e 4

A2 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11 e 12

A3 13, 14, 15 e 16

A4 17 e 18

A5 19, 20, 21 e 22

A6 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29 e 30

A7 31, 32, 33 e 34

A8 35 e 36

A9 37, 38, 39 e 40

A10 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47 e 48

A11 49, 50, 51 e 52

A12 53 e 54

A13 55, 56, 57 e 58

A14 59, 60, 61, 62, 63, 64, 65 e 66

A15 67, 68, 69 e 70

A16 71 e 72

Tabela 5.6: Carregamento para a treliça de 72 barras (em kips).

Carregamento Nó Fx Fy Fz

1 1 5 5 -5

2 1 0 0 -5

2 0 0 -5

3 0 0 -5

4 0 0 -5

disreto do problema e as restrições inluem tensão normal máxima limitada em ±25 ksi

para todas as barras. Para o aso ontínuo, [1; 200](in2) foi adotado omo intervalo de

pertinênia do vetor de variáveis de deisão. O Módulo de Young é E = 104 ksi e a

densidade do material é de ρ = 0,1lb/in3
. A versão omo POMONO pode ser enontrada

em (HASANÇEBI, 2008; ADELI; CHENG, 1994; ERBATUR et al., 2000; HASANÇEBI;

ERBATUR, 2002) e a versão multiobjetivo foi enontrada em (ANGELO et al., 2012;

VARGAS et al., 2015).

5.3 Considerações Finais do Capítulo

Este Capítulo apresentou os problemas de OE que serão foo dessa tese, isto é, as Treliças

de 10, 25, 60, 72 e 942 barras. Deseja-se aqui enontrar as áreas das seções transversais das

barras que minimize o peso e o máximo desloamento dos nós das estruturas, mantendo
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Figura 5.8: Estrutura da Treliça de 942 barras (Extraída de (ANGELO et al., 2012)).

a forma (posição geométria dos nós) e a topologia (onetividade e/ou quantidade de

barras) �xas. As áreas das seções transversais das barras (variáveis de projeto) podem

pertener a um onjunto �nito de opções (aso disreto) ou variar ontinuamente em um

dado intervalo (aso ontínuo).

Esses problemas são lássios na literatura, mais omumente enontrados no formato

de um POMONO. A prinipal razão da esolha desses problemas se deve ao fato de serem
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os mesmos POMs adotados por (ANGELO et al., 2012), que foi o primeiro trabalho

publiado na literatura que utiliza a ténia APM no tratamento de restrições de POMs.

Além disso, suas versões monobjetivo foram utilizadas nos trabalhos (SILVA et al., 2011)

e (SILVA et al., 2013), ambos utilizando algoritmos de ED aoplados à ténia APM.

Apesar de (ANGELO et al., 2012) onsiderar apenas o aso disreto desses problemas, o

aso ontínuo também foi disutido nesta tese.
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6 ALGORITMO PROPOSTO E

ALGORITMOS DE COMPARAÇ�O

6.1 Algoritmo Proposto

6.1.1 Sem Inserção de Informações de Preferênias

Para orientar a onstrução do algoritmo proposto e algoritmos de omparação, foram feitas

esolhas baseadas no levantamento dos trabalhos existentes sobre metaheurístia apliadas

à POMs em OE feito em (ZAVALA et al., 2014). Além dos autores não enontrarem o uso

da ED, eles ainda itam dois MOEAs que poderiam ser utilizados em trabalhos futuros,

omo mostra o treho destaado:

"Some of the multi-objetive metaheuristis based on di�erential evolution that

ould be used for these problems are GDE3 (Kukkonen and Lampinen 2005) and

MOSADE (Huang et al. 2009)." ((ZAVALA et al., 2014), p.555).

O NSGA-II é o MOEA mais omumente enontrado nos trabalhos envolvendo a

resolução de POMs em OE, fato onstatado em (ZAVALA et al., 2014). Dentre os

dois MOEAs menionados no parágrafo anterior, o GDE3 é o que utiliza os mesmos

meanismos de seleção do NSGA-II: Ordenação de Pareto e rowding distane. Isso foi

determinante para sua adoção neste trabalho, além de ser um algoritmo baseado em ED

bem onheido na literatura.

Dessa forma, o algoritmo proposto aqui onsiste em aoplar ao GDE3 a ténia

APM e será indiado por GDE3+APM para enários sem a inserção de informações

de preferênias do usuário. Em um POM sem restrições, o GDE3 funiona da seguinte

maneira:

1. Uma população iniial P0 de POP indivíduos é riada aleatoriamente (P0 =

{x1, . . . ,xPOP}).

2. Cada indivíduo x ∈ P0 gera um novo u através do Algoritmo 3, onde F ∈ R e

CR ∈ [0,1] são parâmetros de�nidos pelo usuário.
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3. O onjunto R0 reebe, dentre os indivíduos x e u, aquele que dominar o outro. Caso

os dois sejam não-dominados entre si, R0 reebe ambos.

A próxima geração da população (P1) será omposta pelos POP melhores indivíduos

de R0, onforme posição na Ordenação de Pareto e valor do rowding distane (CD). Após

a identi�ação da solução om o pior valor de CD e sua exlusão, repete-se o álulo dos

valores de CDs das soluções restantes, já que esses valores foram afetados pela exlusão

daquele indivíduo. Isso pode forneer uma melhoria na diversidade da população sem a

introdução de um novo parâmetro (KUKKONEN; LAMPINEN, 2005).

Assim, o algoritmo proposto aqui (GDE3+APM) onsiste em substituir o uso de f1 e

f2 no esquema de seleção da nova geração pelo uso dos valores de F1 e F2 (Equação (4.1)).

Isto signi�a que a avaliação da dominânia do vetor u sobre o vetor x, o proesso de

Ordenação de Pareto do onjunto Rt e o álulo dos valores de CD de ada posto serão

realizados onsiderando os valores de F1 e F2. O detalhamento do GDE3+APM pode ser

visto no Algoritmo 4.

(HORN, 1997) a�rma que qualquer MOEA om apliação prátia deve inluir um

arquivamento externo de todas as soluções não-dominadas enontradas até o momento.

A razão disso é devida à natureza estoástia de um MOEA que não garante que soluções

desejáveis, uma vez enontrada, permaneçam na população até a �nalização de sua

exeução. (ANGELO et al., 2012), por exemplo, de�niu o SPO de ada algoritmo omo

todas as soluções andidatas não-dominadas fatíveis obtidas ao longo de toda a sua

exeução. Essa mesma de�nição do SPO de ada algoritmo será adotada aqui.

6.1.2 Com Inserção de Informações de Preferênias

Como menionado no Capítulo 3, após a obtenção da SPO por um MOEA, a

tarefa dos tomadores de deisão é identi�ar aquela solução que melhor satisfaz suas

preferênias. Aontee que nem sempre o SPO ontém soluções que representam

devidamente as preferênias dos deisores. Diversos MOEAs que se utilizam de informação

sobre as preferênias dos tomadores de deisão durante sua exeução foram propostos

(PURSHOUSE et al., 2014). Eles são apazes de orientar a busa por soluções na região

de interesse da Frente de Pareto, evitando aquelas que não representam de forma alguma

essas preferênias e provoando uma melhoria signi�ativa na qualidade das opções de

esolha do ponto de vista dos deisores, representando melhor suas preferênias.
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Algoritmo 4 GDE3+APM.

entrada: Parâmetros CR, F e GEN , além dos dados referentes ao problema (funções

objetivo, restrições, espaços de busa, entre outras.) ⊲ GEN é o numero máximo de

gerações. saída: SPO.
1: P0 ← população iniial riada aleatoriamente de POP soluções andidatas x.

2: Arq ← P0 ⊲ Arquivo Externo que vai armazenar todas as soluções andidatas

enontradas durante toda a exeução do algoritmo.

3: f1,f2 ← funções objetivo de ada solução andidata de P0.

4: G← 0 ontador de gerações.

5: enquanto G ≤ GEN faça

6: F1,F2 ← funções objetivo de ada solução andidata de PG modi�adas pela

ténia APM.

7: para i = 1 : POP faça

8: u← riado a partir de xi ∈ PG através do Algoritmo 3.

9: Obtenha f1(u) e f2(u).
10: Obtenha F1(u) e F2(u) modi�adas pela ténia APM om os mesmos valores

dos oe�ientes de penalização usados na linha 6.

11: se u domina xi então

12: RG ← u.

13: senão

14: se xi domina u então

15: RG ← xi.

16: senão

17: RG ← xi,u.
18: �m se

19: �m se

20: �m para

21: se RG tem mais de POP soluções andidatas então

22: Classi�que RG em d postos pelo proesso de Ordenação de Pareto.

23: PG+1 ← ∅.
24: γ ← 1.
25: enquanto Quantidade de soluções andidatas em PG+1 < POP faça

26: PG+1 ← PG+1∪ soluções andidatas do posto γ.
27: γ ← γ + 1.
28: �m enquanto

29: γ ← γ − 1.
30: enquanto Quantidade de soluções andidatas em PG+1 > POP faça

31: Calule CD para todas as soluções andidatas de posto γ.
32: Exlua de PG+1 a solução andidata de posto γ om menor valor de CD.

33: �m enquanto

34: senão

35: PG+1 ← RG.

36: �m se

37: Arq ← Arq ∪ PG+1.

38: G← G+ 1.
39: �m enquanto

40: SPO ← soluções andidatas não-dominadas e fatíveis de Arq.
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Entre as várias maneiras de inserir informações de preferênia no algoritmo proposto

aqui está a inserção de um Ponto de Referênia (aspirações das funções objetivo), a qual

se adapta bem à resolução de problemas oriundos de áreas ujos deisores já aumulam

larga experiênia (PURSHOUSE et al., 2014). Como os problemas de OE analisados aqui

são bastante tratados na literatura (espeialmente na versão monobjetivo), a adoção de

um Ponto de Referênia é adequada. Dentre os que trabalham baseados em pontos de

referênia, o algoritmo R-NSGA-II (DEB; SUNDAR, 2006) foi o adotado aqui (Capítulo

3). A razão de sua esolha se deve ao fato de que seu esquema de trabalho om as

informações de preferênias do usuário é failmente adaptável aos algoritmos utilizados

nessa tese. O algoritmo GDE3+APM adaptado para utilizar informações de preferênia

da mesma forma que o R-NSGA-II é denominado R-GDE3+APM e seu detalhamento

pode ser visto no Algoritmo 5.

Algoritmo 5 R-GDE3+APM.

entrada: Parâmetros CR, F , ǫ, z e GEN , além dos dados referentes ao problema

(funções objetivo, restrições, espaços de busa, entre outras.) ⊲ ǫ é um
número real ontrola a diversidade da população, z é o ponto de referênia e GEN é

o numero máximo de gerações. saída: SPO.
1: P0 ← população iniial riada aleatoriamente de POP soluções andidatas x.

2: Arq ← P0 ⊲ Arquivo Externo que vai armazenar todas as soluções andidatas

enontradas durante toda a exeução do algoritmo.

3: f1,f2 ← funções objetivo de ada solução andidata de P0.

4: G← 0 ontador de gerações.

5: enquanto G ≤ GEN faça

6: F1,F2 ← funções objetivo de ada solução andidata de PG modi�adas pela

ténia APM.

7: para i = 1 : POP faça

8: u← riado a partir de xi ∈ PG através do Algoritmo 3.

9: Obtenha f1(u) e f2(u).
10: Obtenha F1(u) e F2(u) modi�adas pela ténia APM om os mesmos valores

dos oe�ientes de penalização usados na linha 6.

11: se u domina xi então

12: RG ← u.

13: senão

14: se xi domina u então

15: RG ← xi.

16: senão

17: RG ← xi,u.
18: �m se

19: �m se

20: �m para
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Algoritmo 5 R-GDE3+APM (ontinuação).

21: se RG tem mais de POP soluções andidatas então

22: Classi�que RG em d postos pelo proesso de Ordenação de Pareto.

23: PG+1 ← ∅.
24: γ ← 1.
25: enquanto Quantidade de soluções andidatas em PG+1 < POP faça

26: PG+1 ← PG+1∪ soluções andidatas do posto γ.
27: γ ← γ + 1.
28: �m enquanto

29: γ ← γ − 1.
30: se Quantidade de indivíduos em PG+1 > POP então

31: Pγ ← indivíduos de posto γ de PG+1.

32: Exlua de PG+1 todos os indivíduos de posto γ.
33: Fǫ,Dǫ← ∅.
34: enquanto Quantidade de indivíduos em PG+1 < POP faça

35: se Pγ 6= ∅ então

36: Calule di(xi,z) para todo xi ∈ Pγ usando a Equação (3.4).

37: xmd ← indivíduo de Pγ om menor valor di alulado no item

anterior.

38: Dǫ ← indivíduos de Pγ uja soma das diferenças normalizadas no

espaço dos objetivos entre ele e xmd seja menor ou igual a ǫ.
39: Pγ ← Pγ \Dǫ.
40: PG+1 ← PG+1∪ indivíduo seleionado aleatoriamente em Dǫ.
41: Fǫ← Fǫ∪ indivíduos não seleionados em Dǫ no item anterior.

42: Dǫ← ∅.
43: senão

44: PG+1 ← PG+1∪ indivíduo seleionado aleatoriamente em Fǫ.
45: Exlua de Fǫ o indivíduo seleionado no item anterior.

46: �m se

47: �m enquanto

48: �m se

49: senão

50: PG+1 ← RG.

51: �m se

52: Arq ← Arq ∪ PG+1.

53: G← G+ 1.
54: �m enquanto

55: SPO ← soluções andidatas não-dominadas e fatíveis de Arq.
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(PURSHOUSE et al., 2014) lassi�a as formas de utilizar informações de preferênias

dos tomadores de deisão na exeução de um MOEA em duas: a priori e interativa. Na

a priori, as informações são inseridas no iníio do proesso de evolução do MOEA, não

podendo ser alteradas ao longo de sua exeução. Como existe uma di�uldade de ajustar

as informações de preferênia no iníio da busa para que o SPO gerado pelo MOEA em

questão represente, de fato, boas opções de esolha para os tomadores de deisão, o modo

interativo surge omo uma boa opção.

Na forma interativa, o tomador de deisão tem a liberdade de inserir/modi�ar as

informações de preferênia ao longo do proesso evolutivo, de aordo om a sua satisfação

sobre o desenvolvimento da população. O tomador de deisão ontrola o proesso de

busa, �a mais envolvido e pode �ar mais satisfeito e on�ante sobre sua esolha �nal

(PURSHOUSE et al., 2014).

No trabalho (PURSHOUSE et al., 2014), os autores a�rmam que métodos lassi�ados

na literatura omo a priori podem ser transformados em métodos interativos apenas

permitindo que o tomador de deisão insira/altere as informações de preferênia durante

o proesso de evolução. Entre os exemplos apresentados em (PURSHOUSE et al., 2014)

de MOEAs que utilizam informações de preferênias dos tomadores de deisão de forma

interativa está o I-MODE, proposto por (CHAUDHURI; DEB, 2010). O I-MODE permite

que o tomador de deisão, aso não tenha uma ideia a priori de suas preferênias, utilize

algum MOEA sem preferênias para enontrar uma aproximação iniial da Frente de

Pareto. Assim, ele teria uma ideia mais lara dos possíveis valores que podem ser

alançados pelas funções objetivos e onseguiria uma informação parial para tomar suas

deisões mais fundamentado.

Para transformar o R-GDE3+APM num MOEA interativo, permitiu-se que os pontos

de referênia fossem alterados onforme a vontade do tomador de deisão durante o

proesso de otimização. Ele foi denominado aqui de I-GDE3+APM e seu detalhamento

pode ser visto no Algoritmo 6. Como forneer um ponto de referênia a priori pode não

ser uma tarefa fáil em problemas do mundo real, o I-GDE3+APM tem a possibilidade

de ser apliado em mais problemas do que o R-GDE3+APM, já que ele utiliza uma

aproximação iniial da Frente de Pareto ompleta da mesma forma que o I-MODE.
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Algoritmo 6 I-GDE3+APM.

entrada: Parâmetros do GDE3+APM. saída: SPO, isto é, soluções não-dominadas

fatíveis obtidas durante todas as exeuções tanto do GDE3+APM quanto também

do R-GDE3+APM.

1: G0 ← número de gerações forneida pelo Tomador de Deisão para exeutar o

GDE3+APM.

2: Exeute o GDE3+APM durante G0 gerações.

3: Observe a Frente de Pareto iniial obtida pelo GDE3+APM e de�na um Ponto de

Referênia e um valor para ǫ.
4: G← G0 ontador de gerações.

5: enquanto G ≤ GEN faça

6: GI ← número de gerações forneida pelo Tomador de Deisão para exeutar o

R-GDE3+APM até a próxima interação.

7: Exeute o R-GDE3+APM om os mesmos parâmetros do GDE3+APM, além do

Ponto de Referênia e do valor de ǫ forneidos pelo Tomador de Deisão durante GI

gerações.

8: Observe os resultados obtidos pelo R-GDE3+APM e, se preferir, de�na um novo

Ponto de Referênia e um novo valor para ǫ.
9: G← G+GI .

10: �m enquanto

6.2 Algoritmos Adotados para as Comparações dos

Experimentos Computaionais

Neste trabalho, o desempenho do algoritmo proposto GDE3+APM foi omparado ao

desempenho de dois algoritmos baseados em Col�nia de Formigas nos experimentos de

(ANGELO et al., 2012) : MOAS Multi-objetive Ant System e MOACS Multi-objetive

Ant Colony System. Os autores ederam os resultados obtidos para que fossem feitas

análises omparativas, permitindo veri�ar se o algoritmo proposto produz resultados

ompetitivos om os apresentados na literatura para os mesmos problemas. Além disso,

foi possível investigar a in�uênia da ED no desempenho da ombinação proposta, uma

vez que os algoritmos propostos por (ANGELO et al., 2012) utilizam a mesma ténia

APM.

O desempenho do GDE3+APM também foi omparado ao desempenho do próprio

GDE3 (Algoritmo 13) e do NSGA-II (Algoritmo 7), ambos utilizando as ténias de

tratamento de restrições originalmente propostas om eles. Os algoritmos e suas ténias

de tratamento de restrições originais foram apresentados nos Capítulos 3 e 4. O objetivo

da omparação om o NSGA-II é veri�ar o desempenho da ombinação proposta om o

MOEA mais omumente enontrado nos trabalhos envolvendo a resolução de POMs em
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OE. A omparação om o GDE3 tem por objetivo veri�ar a in�uênia da ténia APM

no desempenho do algoritmo proposto.

Para avaliar o desempenho em enários om inserção de informações de preferênia,

o desempenho do R-GDE3+APM foi omparado ao desempenho do R-NSGA-II

(Algoritmo 8) e do R-GDE3 (Algoritmo 15), este último também utilizando as

informações da mesma forma a priori que o R-NSGA-II (DEB; SUNDAR, 2006).

Cenários om inserção de informações de preferênia de modo interativo também foram

onsiderados da mesma forma que no I-GDE3+APM. Neste aso, os algoritmos para a

omparação dos experimentos omputaionais foram o I-NSGA-II (Algoritmo 9) e o

I-GDE3 (Algoritmo 14), detalhados a seguir. Vale reforçar que, além dos algoritmos

GDE3+APM, R-GDE3+APM e I-GDE3+APM, os algoritmos usados na omparação dos

resultados R-GDE3, I-GDE3 e I-NSGA-II também são proposições dessa tese.

Todos os algoritmos foram implementados no MATLAB

R©1

, os quais foram aoplados

a um Simulador Numério na linguagem C++ para o álulo dos desloamentos dos nós

e tensões das barras das estruturas avaliadas. Eles foram exeutados em uma CPU om

memória RAM de 8GB, Sistema Operaional Windows 7 Ultimate om proessador Intel

quad-ore i7-3770. A versão do MATLAB

R©
utilizada foi R2013a.

1

Exeto os algoritmos MOACS e MOAS utilizados na primeira seção de experimentos, ujos autores

de (ANGELO et al., 2012) disponibilizaram os resultados obtidos.
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Algoritmo 7 NSGA-II.

entrada: Parâmetros PC, ηc, ηm eGEN , além dos dados referentes ao problema (funções

objetivo, restrições, espaços de busa, entre outras.) ⊲ PC é a Probabilidade de

Cruzamento e GEN é o numero máximo de gerações. saída: SPO.
1: P0 ← população iniial riada aleatoriamente de POP soluções andidatas x.

2: Arq ← P0 ⊲ Arquivo Externo que vai armazenar todas as soluções andidatas

enontradas durante toda a exeução do algoritmo.

3: Avalie as funções objetivo de ada solução andidata de P0.

4: AFO ← POP ontador de avaliações das funções objetivo.

5: G← 0 ontador de gerações.

6: enquanto AFO ≤ GEN × POP faça

7: para i = 1 : POP/2 faça
8: Seleione Pai1 e Pai2 de PG por torneio através do Algoritmo 12.

9: se rand() ≤ PC então

10: Crie Filho1 e Filho2 a partir de Pai1 e Pai2 pelo proedimento de

ruzamento do Simulated Binary Crossover (SBX) (Algoritmo 10).

11: Filho1,Filho2 ←, respetivamente, mutação de Filho1 e Filho2 pelo

proedimento de mutação do Simulated Binary Crossover (SBX) (Algoritmo 11).

12: Avalie as funções objetivo de Filho1 e Filho2.

13: AFO ← AFO + 2.
14: senão

15: Filho1 ← Pai1 e Filho2 ← Pai2.

16: Filho1,Filho2 ←, respetivamente, mutação de Filho1 e Filho2 pelo

proedimento de mutação do Simulated Binary Crossover (SBX) (Algoritmo 11).

17: se Filho1 6= Pai1 então

18: Avalie as funções objetivo de Filho1.

19: AFO← AFO + 1.
20: �m se

21: se Filho2 6= Pai2 então

22: Avalie as funções objetivo de Filho2.

23: AFO← AFO + 1.
24: �m se

25: �m se

26: PG ← PG ∪ {Filho1,Filho2}.
27: �m para
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Algoritmo 7 NSGA-II (ontinuação).

28: se PG tem mais de POP soluções andidatas então

29: Fac(PG)← soluções andidatas fatíveis de PG.

30: se Fac(PG) tem mais de POP soluções andidatas então

31: Classi�que Fac(PG) em d postos pelo proesso de Ordenação de Pareto.

32: PG+1 ← ∅.
33: γ ← 1.
34: enquanto Quantidade de soluções andidatas em PG+1 < POP faça

35: PG+1 ← PG+1∪ soluções andidatas de Fac(PG) de posto γ.
36: γ ← γ + 1.
37: �m enquanto

38: γ ← γ − 1.
39: se Quantidade de soluções andidatas em PG+1 > POP então

40: Calule CD para todas as soluções andidatas de Fac(PG) de posto γ.
41: Exlua de PG+1 todas as soluções andidatas de posto γ om menores

valores de CD até que se tenha a quantidade de soluções andidatas em PG+1 = POP .
42: �m se

43: senão

44: PG+1 ← Fac(PG).
45: �m se

46: senão

47: se Quantidade de soluções andidatas em PG+1 < POP então

48: InFac(PG)← PG \ Fac(PG).
49: Classi�que InFac(PG) de aordo om a soma das violações das restrições

(ver Seção 4.2 do Capítulo 4).

50: PG+1 ← PG+1∪ soluções andidatas de InFac(PG) om menores somas das

violações das restrições até que se tenha a quantidade de soluções andidatas em

PG+1 = POP .
51: �m se

52: �m se

53: Arq ← Arq ∪ PG+1.

54: G← G+ 1.
55: �m enquanto

56: SPO ← soluções andidatas não-dominadas e fatíveis de Arq.
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Algoritmo 8 R-NSGA-II.

entrada: Parâmetros PC, ηc, ηm, ǫ, z e GEN , além dos dados referentes ao problema

(funções objetivo, restrições, espaços de busa, entre outras.) ⊲
PC é a Probabilidade de Cruzamento, ǫ é um número real ontrola a diversidade da

população, z é o ponto de referênia e GEN é o numero máximo de gerações. saída:

SPO.
1: P0 ← população iniial riada aleatoriamente de POP indivíduos x.

2: Arq ← P0 ⊲ Arquivo Externo que vai armazenar todas as indivíduos enontradas

durante toda a exeução do algoritmo.

3: Avalie as funções objetivo de ada indivíduo de P0.

4: AFO ← POP ontador de avaliações das funções objetivo.

5: G← 0 ontador de gerações.

6: enquanto AFO ≤ GEN × POP faça

7: para i = 1 : POP/2 faça
8: Seleione Pai1 e Pai2 de PG por torneio através do algoritmo 12.

9: se rand() ≤ PC então

10: Crie Filho1 e Filho2 a partir de Pai1 e Pai2 pelo proedimento de

ruzamento do Simulated Binary Crossover (SBX) (Algoritmo 10).

11: Filho1,Filho2 ←, respetivamente, mutação de Filho1 e Filho2 pelo

proedimento de mutação do Simulated Binary Crossover (SBX) (Algoritmo 11).

12: Avalie as funções objetivo de Filho1 e Filho2.

13: AFO ← AFO + 2.
14: senão

15: Filho1 ← Pai1 e Filho2 ← Pai2.

16: Filho1,Filho2 ←, respetivamente, mutação de Filho1 e Filho2 pelo

proedimento de mutação do Simulated Binary Crossover (SBX) (Algoritmo 11).

17: se Filho1 6= Pai1 então

18: Avalie as funções objetivo de Filho1.

19: AFO← AFO + 1.
20: �m se

21: se Filho2 6= Pai2 então

22: Avalie as funções objetivo de Filho2.

23: AFO← AFO + 1.
24: �m se

25: �m se

26: PG ← PG ∪ {Filho1,Filho2}.
27: �m para
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Algoritmo 8 R-NSGA-II (ontinuação).

28: se PG tem mais de POP indivíduos então

29: Fac(PG)← indivíduos fatíveis de PG.

30: se Fac(PG) tem mais de POP indivíduos então

31: Classi�que Fac(PG) em d postos pelo proesso de Ordenação de Pareto.

32: PG+1 ← ∅.
33: γ ← 1.
34: enquanto Quantidade de indivíduos em PG+1 < POP faça

35: PG+1 ← PG+1∪ indivíduos de Fac(PG) de posto γ.
36: γ ← γ + 1.
37: �m enquanto

38: γ ← γ − 1.
39: se Quantidade de indivíduos em PG+1 > POP então

40: Exlua de PG+1 todos os indivíduos de posto γ.
41: Pγ ← indivíduos de Fac(PG) de posto γ.
42: enquanto Quantidade de indivíduos em PG+1 < POP faça

43: Fǫ,Dǫ← ∅.
44: se Pγ = ∅ então
45: enquanto Quantidade de indivíduos em PG+1 < POP faça

46: PG+1 ← PG+1∪ indivíduo seleionado aleatoriamente em Fǫ.
47: Exlua de Fǫ o indivíduo seleionado no item anterior.

48: �m enquanto

49: senão

50: Calule di(xi,z) para todo xi ∈ Pγ usando a Equação (3.4).

51: xmd ← indivíduo de Pγ om menor valor di alulado no item

anterior.

52: Dǫ ← indivíduos de Pγ uja soma das diferenças normalizadas

no espaço dos objetivos entre ele e xmd seja menor ou igual a ǫ.
53: PG+1 ← PG+1∪ indivíduo seleionado aleatoriamente em Dǫ.
54: Fǫ← Fǫ∪ indivíduos não seleionados em Dǫ no item anterior.

55: �m se

56: �m enquanto

57: �m se

58: senão

59: PG+1 ← Fac(PG).
60: �m se

61: senão

62: se Quantidade de indivíduos em PG+1 < POP então

63: InFac(PG)← PG \ Fac(PG).
64: Classi�que InFac(PG) de aordo om a soma das violações das restrições

(ver Seção 4.2 do Capítulo 4).

65: PG+1 ← PG+1∪ indivíduos de InFac(PG) om menores somas das violações

das restrições até que se tenha a quantidade de indivíduos em PG+1 = POP .
66: �m se

67: �m se

68: Arq ← Arq ∪ PG+1.

69: G← G+ 1.
70: �m enquanto

71: SPO ← indivíduos não-dominadas e fatíveis de Arq.
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Algoritmo 9 I-NSGA-II.

entrada: Parâmetros do NSGA-II. saída: SPO, isto é, todas as soluções não-dominadas

fatíveis obtidas durante todas as exeuções tanto do NSGA-II quanto do R-NSGA-II.

1: G0 ← número de gerações para exeutar o NSGA-II.

2: Exeute o NSGA-II durante G0 gerações.

3: Observe a Frente de Pareto iniial obtida pelo NSGA-II e de�na um Ponto de

Referênia e um valor para ǫ.
4: G← G0 ontador de gerações.

5: enquanto G ≤ GEN faça

6: GI ← número de gerações forneida pelo Tomador de Deisão para exeutar o

R-NSGA-II até a próxima interação.

7: Exeute o R-NSGA-II om os mesmos parâmetros do NSGA-II e o Ponto de

Referênia e o valor de ǫ forneidos pelo forneida pelo Tomador de Deisão durante

GI gerações.

8: Observe os resultados obtidos pelo R-NSGA-II e, se preferir, de�na um novo Ponto

de Referênia e um novo valor para ǫ.
9: G← G+GI .

10: �m enquanto

Algoritmo 10 Simulated Binary Crossover (SBX) - ruzamento.

entrada: Pai1, Pai2 e ηc. saída: Filho1 e Filho2.
1: para i = 1 : N faça

2: esolha aleatoriamente µ ∈ [0,1].
3: se µ ≤ 0,5 então
4: βi ← (2µ)1/(ηc+1)

5: senão

6: βi ←
(

1
2(1−µ)

)1/(ηc+1)

7: �m se

8: Filho1(i)← 0,5[(1 + βi)Pai1(i) + (1− βi)Pai2(i)].
9: Filho2(i)← 0,5[(1− βi)Pai1(i) + (1 + βi)Pai2(i)].
10: �m para

Algoritmo 11 Simulated Binary Crossover (SBX) - mutação.

entrada: solução andidata x ∈ PG e ηm. saída: x.
1: para i = 1 : N faça

2: se rand() ≤ 1/N então

3: esolha aleatoriamente µ ∈ [0,1].
4: se µ ≤ 0,5 então
5: δj ← (2µ)1/(ηm+1) − 1
6: senão

7: δj ← 1− 2(1− µ)1/(ηm+1)

8: �m se

9: x(i)← x(i) + δj.
10: �m se

11: �m para
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Algoritmo 12 Torneio de Seleção de Pais do NSGA-II.

entrada: PG. saída: Pai1 e Pai2.

1: Sorteie x1, x2, x3 e x4 indivíduos distintos em PG.

2: para i = 1 : 2 faça
3: se xi é fatível então

4: se xi+1 é fatível então

5: se xi domina xi+1 então

6: Paii ← xi.

7: senão

8: se xi+1 domina xi então

9: Paii ← xi+1.

10: senão

11: Paii ← um entre xi e xi+1 esolhido por sorteio.

12: �m se

13: �m se

14: senão

15: Paii ← xi.

16: �m se

17: senão

18: se xi+1 é fatível então

19: Paii ← xi+1.

20: senão

21: Paii ← aquele entre xi e xi+1 om menor soma das violações das restrições

(ver Seção 4.2 do Capítulo 4).

22: �m se

23: �m se

24: �m para



95

Algoritmo 13 GDE3.

entrada: Parâmetros CR, F e GEN , além dos dados referentes ao problema (funções

objetivo, restrições, espaços de busa, entre outras.) ⊲ GEN é o numero máximo de

gerações. saída: SPO.
1: P0 ← população iniial riada aleatoriamente de POP soluções andidatas x.

2: Arq ← P0 ⊲ Arquivo Externo que vai armazenar todas as soluções andidatas

enontradas durante toda a exeução do algoritmo.

3: f1,f2 ← funções objetivo de ada solução andidata de P0.

4: G← 0 ontador de gerações.

5: enquanto G ≤ GEN faça

6: para i = 1 : POP faça

7: u← riado a partir de xi ∈ PG através do Algoritmo 3.

8: Obtenha f1(u) e f2(u).
9: se u é fatível então

10: se xi é fatível então

11: se u domina xi então

12: RG ← u.

13: senão

14: se xi domina u então

15: RG ← xi.

16: senão

17: RG ← xi,u.
18: �m se

19: �m se

20: senão

21: RG ← u.

22: �m se

23: senão

24: se xi é fatível então

25: RG ← xi.

26: senão

27: se u domina xi no espaço das restrições então

28: RG ← u.

29: senão

30: RG ← xi.

31: �m se

32: �m se

33: �m se

34: �m para
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Algoritmo 13 GDE3 (ontinuação).

35: se RG tem mais de POP soluções andidatas então

36: Classi�que RG em d postos pelo proesso de Ordenação de Pareto.

37: PG+1 ← ∅.
38: γ ← 1.
39: enquanto Quantidade de soluções andidatas em PG+1 < POP faça

40: PG+1 ← PG+1∪ soluções andidatas do posto γ.
41: γ ← γ + 1.
42: �m enquanto

43: γ ← γ − 1.
44: enquanto Quantidade de soluções andidatas em PG+1 > POP faça

45: Calule CD para todas as soluções andidatas de posto γ.
46: Exlua de PG+1 a solução andidata de posto γ om menor valor de CD.

47: �m enquanto

48: senão

49: PG+1 ← RG.

50: �m se

51: Arq ← Arq ∪ PG+1.

52: G← G+ 1.
53: �m enquanto

54: SPO ← soluções andidatas não-dominadas e fatíveis de Arq.

Algoritmo 14 I-GDE3.

entrada: Parâmetros do GDE3. saída: SPO, isto é, todas as soluções não-dominadas

fatíveis obtidas durante todas as exeuções tanto do GDE3 quanto do R-GDE3.

1: G0 ← número de gerações forneida pelo Tomador de Deisão para exeutar o GDE3.

2: Exeute o GDE3 durante G0 gerações.

3: Observe a Frente de Pareto iniial obtida pelo GDE3 e de�na um Ponto de Referênia

e um valor para ǫ.
4: G← G0 ontador de gerações.

5: enquanto G ≤ GEN faça

6: GI ← número de gerações forneida pelo Tomador de Deisão para exeutar o

R-GDE3 até a próxima interação.

7: Exeute o R-GDE3 om os mesmos parâmetros do GDE3 e o Ponto de Referênia

e o valor de ǫ forneidos pelo forneida pelo Tomador de Deisão durante GI gerações.

8: Observe os resultados obtidos pelo R-GDE3 e, se preferir, de�na um novo Ponto

de Referênia e um novo valor para ǫ.
9: G← G+GI .

10: �m enquanto
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Algoritmo 15 R-GDE3.

entrada: Parâmetros CR, F , ǫ, z e GEN , além dos dados referentes ao problema

(funções objetivo, restrições, espaços de busa, entre outras.) ⊲ ǫ é um
número real ontrola a diversidade da população, z é o ponto de referênia e GEN é

o numero máximo de gerações. saída: SPO.
1: P0 ← população iniial riada aleatoriamente de POP soluções andidatas x.

2: Arq ← P0 ⊲ Arquivo Externo que vai armazenar todas as soluções andidatas

enontradas durante toda a exeução do algoritmo.

3: f1,f2 ← funções objetivo de ada solução andidata de P0.

4: G← 0 ontador de gerações.

5: enquanto G ≤ GEN faça

6: para i = 1 : POP faça

7: u← riado a partir de xi ∈ PG através do Algoritmo 3.

8: Obtenha f1(u) e f2(u).
9: se u é fatível então

10: se xi é fatível então

11: se u domina xi então

12: RG ← u.

13: senão

14: se xi domina u então

15: RG ← xi.

16: senão

17: RG ← xi,u.
18: �m se

19: �m se

20: senão

21: RG ← u.

22: �m se

23: senão

24: se xi é fatível então

25: RG ← xi.

26: senão

27: se u domina xi no espaço das restrições então

28: RG ← u.

29: senão

30: RG ← xi.

31: �m se

32: �m se

33: �m se

34: �m para
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Algoritmo 15 R-GDE3 (ontinuação).

35: se RG tem mais de POP soluções andidatas então

36: Classi�que RG em d postos pelo proesso de Ordenação de Pareto.

37: PG+1 ← ∅.
38: γ ← 1.
39: enquanto Quantidade de soluções andidatas em PG+1 < POP faça

40: PG+1 ← PG+1∪ soluções andidatas do posto γ.
41: γ ← γ + 1.
42: �m enquanto

43: γ ← γ − 1.
44: se Quantidade de indivíduos em PG+1 > POP então

45: Pγ ← indivíduos de posto γ de PG+1.

46: Exlua de PG+1 todos os indivíduos de posto γ.
47: Fǫ,Dǫ← ∅.
48: enquanto Quantidade de indivíduos em PG+1 < POP faça

49: se Pγ 6= ∅ então

50: Calule di(xi,z) para todo xi ∈ Pγ usando a Equação (3.4).

51: xmd ← indivíduo de Pγ om menor valor di alulado no item

anterior.

52: Dǫ ← indivíduos de Pγ uja soma das diferenças normalizadas no

espaço dos objetivos entre ele e xmd seja menor ou igual a ǫ.
53: Pγ ← Pγ \Dǫ.
54: PG+1 ← PG+1∪ indivíduo seleionado aleatoriamente em Dǫ.
55: Fǫ← Fǫ∪ indivíduos não seleionados em Dǫ no item anterior.

56: Dǫ← ∅.
57: senão

58: PG+1 ← PG+1∪ indivíduo seleionado aleatoriamente em Fǫ.
59: Exlua de Fǫ o indivíduo seleionado no item anterior.

60: �m se

61: �m enquanto

62: �m se

63: senão

64: PG+1 ← RG.

65: �m se

66: Arq ← Arq ∪ PG+1.

67: G← G+ 1.
68: �m enquanto

69: SPO ← soluções andidatas não-dominadas e fatíveis de Arq.
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7 MEDIDAS DE DESEMPENHO

Como disutido nos Capítulos 2 e 3 e ilustrado pela Figura 2.3, há dois objetivos

que um SPO deve atingir para ser onsiderado uma boa aproximação da Frente de

Pareto real: onvergênia e diversidade. Para omparar a qualidade do SPO em termos

de onvergênia e diversidade, várias Medidas de Desempenho foram introduzidas na

literatura.

Foram adotadas aqui três tipos de medidas de desempenho para MOEAs: Medidas

Unárias, Medidas Binárias e a Empirial Attainment Funtion, sendo as Medidas Unárias

as mais populares (ZITZLER et al., 2003). As Medidas Unárias forneem um indiador

de qualidade para ada SPO, independentemente. Elas podem medir a qualidade da

onvergênia, da diversidade ou de ambos e algumas delas exigirem o onheimento da

Frente de Pareto real. As Medidas Binárias omparam dois ou mais SPOs diretamente e

a Empirial Attainment Funtion onsiste em forneer a probabilidade de algum onjunto

de soluções obtidas atingir alguma meta arbitrária. Neste trabalho foram adotadas 2

Medidas Unárias (Inverted Generational Distane e Hipervolume), 2 Medidas Binárias

(Coverage Metri e ǫ-Indiator) e a Empirial Attainment Funtion. A desrição delas e

a justi�ativa dessas esolhas serão destaadas a seguir.

7.1 Medidas Unárias

7.1.1 Inverted Generational Distane

(DEB et al., 2002) utilizou duas Medidas Unárias para avaliar o desempenho do NSGA-II:

Generational Distane (GD), proposta por (VELDHUIZEN; LAMONT, 1998), e Spread

(∆), proposta por (DEB, 2001). Devido à popularidade do NSGA-II e do trabalho (DEB

et al., 2002), essas medidas se tornaram igualmente populares. Tratam-se de Medidas

Unárias que exigem o onheimento da Frente de Pareto real do problema em questão.

A medida Spread (∆) tem por prinipal função forneer um indiador de qualidade

om relação à diversidade do SPO sobre a Frente de Pareto real. O valor de ∆ pode ser
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alulado por:

∆ =
df + dl +

∑|SPO|
i=1 |di − d|

df + dl + |SPO|d
(7.1)

onde df e dl são as menores distânias entre os pontos extremos do SPO (aqueles em que

o valor do rowding distane é igual a in�nito) e dos pontos extremos da Frente de Pareto

real. A distânia eulidiana entre a i-ésima solução do SPO e a solução do SPO mais

próxima dela é dada por di e d é a média dos valores de di. Quanto menor o valor de ∆,

maior a diversidade do SPO sobre a Frente de Pareto real.

A medida Generational Distane (GD) é a média das distânias de ada uma das

soluções do SPO que está sendo avaliado até a solução da Frente de Pareto real mais

próxima dela. Sua prinipal função é forneer um indiador de qualidade om relação à

onvergênia do SPO. Quanto menor o valor de GD, mais perto o SPO está da Frente

de Pareto real do problema. Matematiamente, o valor de GD pode ser obtido por

GD =

∑|SPO|
i=1 di
|SPO|

(7.2)

onde di é a distânia eulidiana entre a i-ésima solução do SPO e a solução da Frente de

Pareto real mais próxima dela.

(SIERRA; COELLO, 2005) propõe a inversão do álulo do GD para que ela seja apaz

de medir, além da onvergênia, a diversidade da SPO. Eles denominam essa inversão

de Inverted Generational Distane (IGD). Assim, para ada SPO, IGD é a média das

distânias de ada uma das soluções da Frente de Pareto real até a solução do SPO mais

próxima dela. Qualquer de�iênia na onvergênia ou na diversidade do SPO aumenta o

valor do IGD. Logo, quanto menor o valor de IGD melhor é a onvergênia e diversidade

do SPO em relação à Frente de Pareto real do problema. O uso da IGD dispensa a adoção

de medidas que avaliam somente a diversidade, omo é o aso da medida Spread.

7.1.2 Hipervolume

Outra Medida Unária que avalia tanto a onvergênia quanto a diversidade do SPO é

a Hipervolume (H), proposta por (ZITZLER; THIELE, 1999). Como o próprio nome

india, ela fornee o hipervolume do espaço limitado pelos pontos da SPO e um ponto

de referênia. No aso de duas funções objetivo, H é a área do polígono ujos vérties

são os pontos da SPO e um ponto de referênia. Na Figura 7.1, H é a área hahurada
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de azul e a soluções da SPO são os pontos em vermelho. Quanto maior o valor de H,

melhor é a relação onvergênia/diversidade do SPO em relação à Frente de Pareto real

do problema. A medida H é bastante popular na literatura devido ao fato de não exigir

o onheimento da Frente de Pareto real do problema em questão.

Figura 7.1: Com duas funções objetivo, Hipervolume é a área do polígono ujos vérties

são os pontos da SPO e um ponto de referênia.

7.2 Medidas Binárias

7.2.1 Coverage Metri

Em relação às Medidas Binárias, (ZITZLER et al., 2003) faz um estudo omparando

algumas omumente enontradas na literatura. Dado dois SPOs obtidos separadamente

(digamos A e B), os autores de�nem que A é melhor que B (A⊲B) se para ada elemento

de B existir um elemento de A que o domina. Os autores analisaram se as medidas são

apazes de indiar A⊲B através de um experimento om diversos SPOs em situações de

dominânia distintas. Entre as medidas binárias disutidas naquele trabalho, a Coverage

Metri (CM) e a ǫ-Indiator (Iǫ) foram as que apresentaram melhores resultados, isto é,

de fato são apazes de indiar A⊲ B na maior parte dos asos.

Dado dois SPOs obtidos separadamente, a medida binária Coverage Metri (CM),

proposta por (ZITZLER; THIELE, 1999), fornee a proporção de elementos de um deles

que são dominadas por algum elemento do outro. Sejam A e B dois SPOs distintos, o
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valor de CM é dado por

CM(A,B) =
|{b ∈ B|∃a ∈ A, a ≻ b}|

|B|

.

Se CM(A,B) > CM(B,A), então A é melhor que B segundo a Coverage Metri. Se

todos os pontos de A não são dominados por nenhum ponto de B, então CM(A,B) = 1.

Se CM(A,B) = 0, o oposto é válido.

7.2.2 ǫ-Indiator

A medida binária ǫ-Indiator (Iǫ), proposta por (ZITZLER et al., 2003), funiona da

seguinte maneira: Seja um número real ǫ tal que o produto de ada elemento de B por ǫ

seja dominado por algum elemento de A. O valor de Iǫ(A,B) é o menor valor que ǫ pode

assumir. Se Iǫ(A,B) < Iǫ(B,A), então A é melhor que B segundo a ǫ-Indiator. Nesta

de�nição, se a substituição do produto pela soma for onsiderada, essa medida passa a

ser denominada Additive ǫ-Indiator (Iǫ+).

7.3 Empirial Attainment Funtion

A Empirial Attainment Funtion (EAF) fornee uma estimativa da probabilidade de

algum onjunto de soluções obtidas atingir alguma meta arbitrária. Proposta por

(FONSECA; FLEMING, 1996), ela se baseia em dados empírios, atuando omo uma

função de distribuição de probabilidade. Ela pode ser observada gra�amente através da

superfíie que divide espaço dos objetivos em metas alançadas por uma solução arbitrária

segundo uma dada probabilidade.

Manuel López-Ibáñez onstruiu uma ferramenta baseada no software R que alula e

exibe o grá�o da EAF

1

. A Figura 7.2 extraída de (LÓPEZ-IBÁÑEZ et al., 2010) exibe

o grá�o da EAF (Melhor, média e pior áreas de dominânia alançadas, denominada

pela ferramenta de best, median e worst) obtidas por 10 exeuções independentes de um

determinado MOEA sobre um problema om duas funções objetivo. Isso signi�a que

qualquer solução arbitrária obtida por qualquer uma dessas 10 exeuções desse algoritmo

tem 0% de hane de ser dominada por algum dos pontos da urva worst, 50% de hane

1

Disponível em http://iridia.ulb.a.be/ manuel/eaftools.
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de ser dominada por algum dos pontos da urva median e 0% de hane de dominar algum

dos pontos da urva best.
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Figura 7.2: Exemplo do grá�o da EAF (best, median e worst) obtido pela ferramenta

do software R onstruída por Manuel López-Ibáñez. A Figura foi extraída de

(LÓPEZ-IBÁÑEZ et al., 2010)

Uma disussão mais detalhada sobre a obtenção do EAF pode ser enontrada

em (FONSECA; FLEMING, 1996) e (COELLO et al., 2007), enquanto em

(LÓPEZ-IBÁÑEZ et al., 2010) pode ser enontrado um tutorial bem detalhado

sobre o uso da ferramenta baseada no software R onstruída por Manuel López-

Ibáñez. Além da obtenção das urvas EAF best, median e worst, outras

possíveis formas de se trabalhar om a medida EAF podem ser enontradas em

http://iridia.ulb.a.be/~manuel/do/geo2010moworkshop.pdf.

7.4 Outros Aspetos sobre Medidas de Desempenho

As medidas desritas anteriormente foram esolhidas devido às suas popularidades e suas

apaidades de indiar, de fato, se um MOEA obteve melhor SPO do que outro. No aso

das medidas unárias, foram esolhidas aquelas que são apazes de avaliar simultaneamente

a onvergênia e diversidade de um SPO. Além de todas essas medidas, existem outras
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análises que podem ser feitas para indiar a qualidade dos SPOs obtidos. Nesta tese

optou-se pelo uso do teste não paramétrio de Wiloxon para veri�ação da existênia ou

não de diferenças estatistiamente signi�ativas entre os resultados e pelo uso dos per�s

de desempenho (proposto por (DOLAN; MORE, 2002)) para identi�ar os algoritmos

om melhores desempenhos globais em uma determinada medida.

O teste de Wiloxon (WILCOXON, 1945) é um teste não paramétrio usado para

omparar duas amostras quando os dados são obtidos através do esquema de pareamento.

Ele fornee a probabilidade de se aeitar a hipótese nula (p-valor), isto é, a de que não

há diferença estatistiamente signi�ativa entre os dois onjuntos de dados analisados.

Nesta tese, o p-valor foi alulado utilizando a função ranksum do MATLAB

R©
e o nível

de on�abilidade onsiderado foi de 95% (rejeita-se a hipótese nula sempre que o p-valor

for menor que 0,05).

O sinal (+) india que a diferença entre as medidas aluladas para ada uma das

exeuções realizadas é estatistiamente signi�ativa (p-valor ≤ 0.05) quando omparado

om os mesmos resultados obtidos pelo de melhor média. Para ada problema, o

melhor resultado pode ser identi�ado por estar em negrito. A adoção de um teste

não paramétrio é propíia aqui, uma vez que observou-se a ausênia de evidênias

estatístias para onluir que os resultados sejam normalmente distribuídos na maioria

dos experimentos e problemas, segundo o teste de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965)

om nível de signi�ânia de 5%.

Os per�s de desempenho propostos por (DOLAN; MORE, 2002) permitem avaliar

o desempenho de um algoritmo em um grupo de problemas, segundo uma determinada

medida. Para de�ni-lo, onsidere um onjunto P de problemas teste pj , om j = 1,2,...,np,

A um onjunto de algoritmos ai om i = 1,2,...,na e tp,a uma medida de desempenho. A

razão de desempenho de um algoritmo a em um problema p é de�nida omo

rp,a =
tp,a

min{tp,a, a ∈ A}
.

Repare que rp,a ≥ 1 para qualquer par formado por um algoritmo a e um problema p.

O per�l de desempenho do algoritmo a no onjunto P de problemas segundo a medida

de desempenho tp,a é dado por:

ρa(τ) =
1

np

|{p ∈ P : rp,a ≤ τ}|
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que é a fração de problemas resolvidos pelo algoritmo om desempenho dentro de um

fator τ do melhor desempenho obtido onsiderando todos os algoritmos.

Aa função ρa(τ) tem um grá�o na forma de degraus. (BARBOSA et al., 2010b)

sugere que a área sob esse grá�o é um indiador global de desempenho do algoritmo:

quanto maior a área, maior a e�iênia do algoritmo. Além disso, o algoritmo que atinge

primeiro o valor ρ(τ) = 1 é o mais on�ável enquanto o que atinge o maior valor de ρ(1)

é o de melhor resultado em um maior número de problemas.

Para o uso de medidas ujo onheimento da Frente de Pareto real seja neessário

(por exemplo a IGD), adota-se aqui uma reomendação de (KNOWLES et al., 2006):

a Frente de Pareto real é o onjunto das soluções não-dominadas da união de todos os

SPOs obtidos por todas as exeuções de todos os MOEAs onsiderados para o problema

em questão. Esse proedimento é devido ao fato de que em muitos problemas a Frente de

Pareto real não é onheida.

Além disso, as medidas unárias foram avaliadas sobre os SPOs normalizados om

base nos maiores e menores valores observados para ada função objetivo (a Frente de

Pareto real também foi normalizada). Esse proedimento evita que uma função objetivo

seja mais valorizada em determinadas medidas do que a outra. Dessa forma, ada função

objetivo de ada SPO �ou avaliada entre 0 e 1, e para o álulo do Hipervolume, o ponto

(1,1) foi tomado omo ponto de referênia.

As Medidas Unárias e Binárias utilizadas nessa tese foram implementadas no

MATLAB

R©
e os ódigos utilizados foram obtidos em (KUKKONEN, 2012) (om exeção

da medida ǫ-Indiator, onde o ódigo foi onstruído pelo autor dessa tese).

A experimentação omputaional desse trabalho será apresentada nos Capítulos 8, 9,

10 e 11. A Tabela 7.1 mostra quais os algoritmos que serão avaliados e em quais situações,

além das medidas adotadas e os objetivos do experimento.
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Tabela 7.1: Organização dos Experimentos Computaionais.

Experimento Algoritmos Problemas Medidas Preferênias Objetivo

1

GDE3+APM,

MOACS e

MOAS

Caso Disreto das Treliças

de 10, 25, 60, 72 e 942 barras

H e EAF

Não

• Veri�ar se a ED é apaz de produzir

resultados ompetitivos om os exibidos

na literatura que já resolveram os mesmos

POMs de OE. Essa análise é possível

uma vez que os algoritmos GDE3+APM,

MOACS e MOAS utilizam a mesma ténia

APM.

2

GDE3+APM,

NSGA-II e

GDE3

Casos Contínuo e Disreto

das Treliças de 10, 25, 60, 72

e 942 barras

H, IGD, CM,

Iǫ e EAF

Não

• Comparar os resultados obtidos pelo

GDE3+APM om os obtidos pelo GDE3,

a �m de veri�ar a in�uênia da ténia

APM nesses problemas.

• Comparar os resultados obtidos pelo

GDE3+APM om os resultados obtidos

pelo NSGA-II, om o objetivo de analisar o

desempenho do algoritmo proposto frente

aquele que representa o estado da arte da

literatura.

3

R-GDE3+APM,

R-GDE3 e

R-NSGA-II

Casos Contínuo e Disreto

das Treliças de 60, 72 e 942

barras e Caso Contínuo das

Treliças de 10 e 25 barras

H, IGD, CM,

Iǫ e EAF

Sim

• Refazer o Experimento 2 onsiderando

enários de inserção a priori de informações

de preferênias.

4

I-GDE3+APM,

I-NSGA-II e

I-GDE3

Casos Contínuo e Disreto

das Treliças de 60, 72 e 942

barras e Caso Contínuo das

Treliças de 10 e 25 barras

H, IGD, CM,

Iǫ e EAF

Sim

• Refazer o Experimento 2 onsiderando

enários de inserção de informações de

preferênias de modo interativo.
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8 EXPERIMENTO 1: GDE3+APM

versus MOAS e MOACS

8.1 Delineamento

Nesta primeira seção de experimentos será apresentada uma análise omparativa do

algoritmo proposto GDE3+APM (Algoritmo 4) om os resultados obtidos pelos

algoritmos MOAS e MOACS em (ANGELO et al., 2012). Os problemas analisados por

aqueles autores foram o aso disreto das Treliças de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras, desritos

no Capítulo 5. Em todos eles o objetivo é a obtenção da Frente de Pareto ompleta, ou

seja, sem a inserção de preferênias do usuário. Todos os algoritmos utilizam a mesma

ténia de penalização adaptativa APM para o tratamento das restrições.

(ANGELO et al., 2012) analisaram dois algoritmos baseados em Col�nia de Formigas

em seus experimentos: MOAS Multi-objetive Ant System e MOACS Multi-objetive Ant

Colony System. (ANGELO et al., 2012) exeutou 100 vezes ada um deles om 50 formigas

e 1000 gerações. As medidas adotadas em (ANGELO et al., 2012) foram Hipervolume e

Empirial Attainment Funtion (EAF).

O algoritmo GDE3+APM foi exeutado 100 vezes para ada problema om os

parâmetros exibidos na Tabela 8.1, om tamanho da população de 50 indivíduos e 1000

gerações, perfazendo um total de 50000 avaliações de ada uma das funções objetivo.

O experimento iniial que de�niu a ombinação de parâmetros mais promissora para

ser adotada pelo algoritmo GDE3+APM está detalhado no Apêndie A. As mesmas

medidas adotadas em (ANGELO et al., 2012) (Hipervolume e EAF) foram adotadas

neste experimento

1

.

1

As demais medidas também foram aluladas neste experimento, mas optou-se pela não exibição dos

seus resultados já que eles foram totalmente disrepantes. Entendeu-se aqui que o Hipervolume e a EAF

foram su�ientes para as análises.
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Tabela 8.1: Valores dos parâmetros CR e F adotados pelo algoritmo GDE3+APM para

ada uma das Treliças de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (aso disreto) no Experimento 1.

10 Barras 25 Barras 60 Barras 72 Barras 942 Barras

CR 0,9 0,9 0,1 0,9 0,1

F 0,4 0,2 0,7 0,3 0,7

8.2 Análise dos Resultados

As médias e os desvios-padrão do Hipervolume dos SPOs normalizados são apresentados

na Tabela 8.2. As urvas EAF best, median e worst dos algoritmos MOACS, MOAS

e GDE3+APM nos problemas analisados são apresentadas nas Figuras 8.1, 8.2 e 8.3.

As Figuras 8.4 e 8.5 mostram as urvas EAF best, median e worst para ada um dos

algoritmos MOACS, MOAS e GDE3+APM.

A omparação dos resultados india que o GDE3+APM apresentou desempenho

signi�antemente superior aos algoritmos MOACS e MOAS nas medidas adotadas. A

Tabela 8.2 mostra que o GDE3+APM alançou resultados melhores que os obtidos pelos

algoritmos MOACS e MOAS no Hipervolume, om diferença estatistiamente signi�ativa

em todos os problemas, detetadas pelo teste de Wiloxon. Em relação à medida Empirial

Attainment Funtion, todas as urvas do GDE3+APM dominam uma área maior do que a

dominada pelos algoritmosMOACS e MOAS, indiando que ele foi apaz de obter soluções

melhores (Figuras 8.1, 8.2 e 8.3). A área entre as urvas EAFs relativas às probabilidades

de 0% e 100% (denotada porDif nas Figuras 8.4 e 8.5) do algoritmoGDE3+APM é menor

quando omparada à área entre as urvas EAFs relativas às mesmas probabilidades dos

algoritmos MOAS e MOACS, indiando que ele é um algoritmo bem estável. Um trabalho

exibindo resultados da omparação do algoritmo proposto GDE3+APM om os resultados

obtidos pelos algoritmos MOAS e MOACS em (ANGELO et al., 2012) foi publiado em

(VARGAS et al., 2015)

2

.

A veloidade de onvergênia (araterístia da ED) também pode ser observada no

GDE3+APM, um indiativo de sua robustez. A Tabela 8.3 mostra um omparativo do seu

desempenho om 30000 avaliações

3

, mantendo todos os demais parâmetros inalterados. Os

resultados indiam que o GDE3+APM apresentou desempenho signi�antemente superior

2

No experimento do trabalho publiado foram adotados os parâmetros CR = 0,4 e F = 0,3, mesmos

valores adotados pelo GDE3 em (KUKKONEN, 2012) para problemas om restrições.

3

Orçamento utilizado em (KAVEH; LAKNEJADI, 2011) na resolução do problema ontínuo da Treliça

de 25 Barras.
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Tabela 8.2: Média e Desvio Padrão (DP) dos Resultados do Hipervolume (H) para

o Experimento 1 onsiderando 50000 avaliações de ada uma das funções objetivo no

GDE3+APM.

GDE3+APM MOACS MOAS

10 barras

Média 0.8544 0.7976(+) 0.7573(+)

DP 5.3585×10−4
0.0045 0.0186

25 barras

Média 0.8897 0.8621(+) 0.8565(+)

DP 6.5035×10−5
0.0063 0.0042

60 barras

Média 0.7531 0.5750(+) 0.5507(+)

DP 0.0068 0.0147 0.0272

72 barras

Média 0.9184 0.8579(+) 0.8562(+)

DP 0.0015 0.0071 0.0041

942 barras

Média 0.9413 0.7624(+) 0.7626(+)

DP 0.0075 0.0157 0.0600

Tabela 8.3: Média e Desvio Padrão (DP) dos Resultados do Hipervolume (H) para

o Experimento 1 onsiderando 30000 avaliações de ada uma das funções objetivo no

GDE3+APM.

GDE3+APM MOACS MOAS

10 barras

Média 0.8522 0.7964(+) 0.7557(+)

DP 6.6345×10−4
0.0044 0.0188

25 barras

Média 0.8895 0.8621(+) 0.8565(+)

DP 1.3211×10−4
0.0063 0.0042

60 barras

Média 0.7443 0.5710(+) 0.5446(+)

DP 0.0082 0.0152 0.0273

72 barras

Média 0.9184 0.8588(+) 0.8572(+)

DP 0.0019 0.0071 0.0041

942 barras

Média 0.9227 0.7420(+) 0.7406(+)

DP 0.0104 0.0166 0.0629

aos algoritmos MOACS e MOAS no Hipervolume om um orçamento 40% menor. Esse

experimento mostra o potenial da ED na resolução de POMs em OE, já que todos os

algoritmos utilizaram a mesma ténia APM. Veri�ou-se que o algoritmo proposto produz

resultados ompetitivos om os apresentados na literatura que já resolveram os mesmos

problemas.
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(a) H1=0,8438 e H2=0,8138
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(b) H1=0,8414 e H2=0,7795
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(d) H1=0,8792 e H2=0,8752
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(e) H1=0,8787 e H2=0,8513
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(f) H1=0,8772 e H2=0,8183
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(g) H1=0,7636 e H2=0,6452
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(h) H1=0,7553 e H2=0,5773
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(i) H1=0,7024 e H2=0,4804

Figura 8.1: Curvas EAF dos algoritmos MOACS e GDE3+APM nas Treliças de 10

(a,b,), 25 (d,e,f) e 60 (g,h,i) Barras (aso disreto). Hipervolumes normalizados: H1

para GDE3+APM e H2 para MOACS.
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(a) H1=0,8438 e H2=0,8006
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(b) H1=0,8414 e H2=0,7455
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(d) H1=0,8792 e H2=0,8719
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(e) H1=0,8788 e H2=0,8451
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(f) H1=0,8773 e H2=0,8063
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(g) H1=0,7596 e H2=0,6438
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(h) H1=0,7512 e H2=0,5506
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(i) H1=0,6979 e H2=0,3788

Figura 8.2: Curvas EAF dos algoritmos MOAS e GDE3+APM nas Treliças de 10 (a,b,),

25 (d,e,f) e 60 (g,h,i) Barras (aso disreto). Hipervolumes normalizados: H1 para

GDE3+APM e H2 para MOAS.
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(a) H1=0,9197 e H2=0,8910
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(b) H1=0,9187 e H2=0,8593
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(d) H1=0,9162 e H2=0,8846
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(e) H1=0,9154 e H2=0,8515
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(f) H1=0,8992 e H2=0,8202
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(g) H1=0,9283 e H2=0,7681
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(h) H1=0,9114 e H2=0,6995
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(i) H1=0,8880 e H2=0,6304
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(j) H1=0,9411 e H2=0,8326
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(k) H1=0,9229 e H2=0,7110
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(l) H1=0,8994 e H2=0,5797

Figura 8.3: Curvas EAF dos algoritmos MOACS, MOAS e GDE3+APM nas Treliças de

72 (a,b,,d,e,f) e 942 (g,h,i,j,k,l) Barras (aso disreto). Hipervolumes normalizados: H1

para GDE3+APM e H2 para MOACS e MOAS.
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(a) Dif=0,0729
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(b) Dif=0,0570
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(d) Dif=0,0811
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(e) Dif=0,1928
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(f) Dif=0,1716
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(g) Dif=0,0689
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(h) Dif=0,3045
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(i) Dif=0,0805
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(j) Dif=0,3083

Figura 8.4: Curvas EAF dos algoritmos MOACS (a,b,,d,e) e MOAS (f,g,h,i,j) nas Treliças

de 10 (a,f), 25 (b,g), 60 (,h), 72 (d,i) e 942 (e,j) Barras (aso disreto), onde Dif é a

diferença entre o Hipervolume normalizado das urvas best e worst.
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(a) Dif=0,0080
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(b) Dif=0,0019
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(d) Dif=0,0172
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(e) Dif=0,0402

Figura 8.5: Curvas EAF do algoritmo GDE3+APM nas Treliças de 10 (a), 25 (b), 60

(), 72 (d) e 942 (e) Barras (aso disreto), onde Dif é a diferença entre o Hipervolume

normalizado das urvas best e worst.
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9 EXPERIMENTO 2: GDE3+APM

versus NSGA-II e GDE3

9.1 Delineamento

Nesta segunda seção de experimentos será apresentada uma análise omparativa do

algoritmo proposto GDE3+APM (Algoritmo 4) om algoritmos GDE3 (Algoritmo

13) e NSGA-II (Algoritmo 7). Os problemas analisados foram as Treliças de 10, 25,

60, 72 e 942 Barras nos asos ontínuo e disreto, desritas no Capítulo 5. Tal omo

no Capítulo 8, o objetivo é a obtenção da Frente de Pareto ompleta. Cada um deles

foi exeutado 100 vezes om tamanho da população de 50 indivíduos e 1000 gerações,

perfazendo um total de 50000 avaliações de ada uma das funções objetivo. Pretende-se

veri�ar omo se omporta a ténia de penalização adaptativa APM frente às ténias

originalmente propostas om o GDE3 e om o NSGA-II.

Para ada algoritmo foram esolhidos parâmetros que maximizam suas performanes,

onforme experimento iniial detalhado no Apêndie A. O algoritmo GDE3+APM foi

exeutado om os parâmetros exibidos nas Tabelas 8.1 e 9.1, o GDE3 om os parâmetros

exibidos na Tabela 9.2 e o algoritmo NSGA-II foi exeutado om os parâmetros exibidos na

Tabela 9.3. Neste experimento foram adotadas as medidas unárias Hipervolume e Inverted

Generational Distane (IGD), as medidas binárias Coverage Metri (CM) e ǫ-Indiator

(Iǫ) e a medida Empirial Attainment Funtion (EAF).

Tabela 9.1: Valores dos parâmetros CR e F adotados pelo algoritmo GDE3+APM para

ada uma das Treliças de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (aso ontínuo) no Experimento 2.

10 Barras 25 Barras 60 Barras 72 Barras 942 Barras

CR 0,9 0,9 0,1 0,9 0,1

F 0,2 0,2 0,8 0,3 0,7
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Tabela 9.2: Valores dos parâmetros CR e F adotados pelo algoritmo GDE3 para ada

uma das Treliças de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (asos ontínuo e disreto) no Experimento

2.

Problema

Contínuo Disreto

CR F CR F
10 Barras 0,9 0,2 0,8 0,2

25 Barras 0,9 0,2 0,9 0,2

60 Barras 0,1 0,8 0,1 0,6

72 Barras 0,9 0,3 0,9 0,3

942 Barras 0,1 0,9 0,1 0,7

Tabela 9.3: Valores dos parâmetros pelo algoritmo NSGA-II para ada uma das Treliças

de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (asos ontínuo e disreto) no Experimento 2.

Problema

Contínuo Disreto

PC ηc ηm PC ηc ηm
10 Barras 1 2 100 1 2 20

25 Barras 1 2 500 1 2 100

60 Barras 1 5 5 1 2 20

72 Barras 1 2 100 1 2 500

942 Barras 1 2 500 1 2 500

9.2 Análise dos Resultados

As médias e os desvios-padrão do Hipervolume e da Inverted Generational Distane

(IGD) dos SPOs normalizados são apresentados na Tabela 9.6. A Tabela 9.7 mostra

as médias e os desvios-padrão obtidos das avaliações omparativas de ada uma das

100 exeuções dos algoritmos GDE3+APM, GDE3 e NSGA-II, sem normalização, nas

medidas binárias Coverage Metri (CM) e ǫ-Indiator (Iǫ). A Figura 9.5 apresenta os

Per�s de Desempenho dos resultados das medidas unárias e binárias apresentadas por

ada algoritmo GDE3+APM, GDE3 e NSGA-II, juntamente om as áreas abaixo das

urvas, normalizadas pela maior delas.

As Figuras 9.6, 9.7, 9.8, 9.9 e 9.10 apresentam as urvas EAF best, median e worst dos

algoritmos GDE3, NSGA-II e GDE3+APM nos problemas analisados. As urvas EAF

best, median e worst para ada um dos algoritmos são apresentadas nas Figuras 9.11, 9.12

e 9.13, além da Figura 8.5 já exibida anteriormente. A seguir são apresentadas algumas

onsiderações sobre a análise omparativa dos resultados obtidos pelos algoritmos neste

experimento.
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9.2.1 GDE3+APM e NSGA-II

O prinipal destaque do NSGA-II oorreu na medida IGD. Seu desempenho superou o do

GDE3+APM em ambos os asos nas Treliças de 10, 72 e 942 Barras e no aso ontínuo da

Treliça de 60 Barras, sendo as diferenças entre os resultados estatistiamente signi�ativas

em ambos os asos das Treliças de 10 e 72 Barras e no aso disreto da Treliça de 942

Barras, segundo o teste de Wiloxon (Tabela 9.6). Entretanto, nessa mesma medida, o

NSGA-II obteve desempenho pior que o algoritmo GDE3+APM em ambos os asos da

Treliça de 25 Barras e no aso disreto da Treliça de 60 Barras, om todas as diferenças

estatistiamente signi�ativas, segundo o teste de Wiloxon.

Uma expliação para esses resultados da medida IGD é a apaidade de espalhamento

do NSGA-II, que alança valores maiores do que o GDE3+APM em pelo menos uma

função objetivo (Tabela 9.4). A Frente de Pareto real

1

então possui em suas extremidades

soluções obtidas pelo NSGA-II predominantemente, favoreendo seu desempenho na

medida IGD. A provável razão dessa araterístia do NSGA-II esta na natureza do

operador SBX, que tende a riar �lhos próximos aos pais (DEB; AGRAWAL, 1995;

SHARMA et al., 2007). Por outro lado, o GDE3+APM dominou uma área muito maior

do que o NSGA-II em todos os problemas, o que favoreeu seu desempenho nas medidas

Hipervolume e CM (Figuras 9.1, 9.2 e 9.3).

Na medida CM, o GDE3+APM superou o NSGA-II em todos os problemas om

diferenças estatistiamente signi�ativas entre os resultados (Tabela 9.7) e em quase todos

na medida Hipervolume (Tabela 9.6), segundo o teste de Wiloxon. Nesta última, a

exeção foi para o aso disreto da Treliça de 10 Barras, onde o teste de Wiloxon não foi

su�iente para detetar diferença estatistiamente signi�ativa entre os resultados obtidos.

O desempenho do GDE3+APM também superou o desempenho do NSGA-II na

medida Iǫ em ambos os asos das Treliças de 25 e 942 Barras e no aso disreto das

Treliças de 60 e 72 Barras todos os resultados om diferenças estatistiamente signi�ativas

(Tabela 9.7) segundo o teste de Wiloxon. Nos demais problemas, as diferenças entre os

resultados só são estatistiamente signi�ativas segundo o teste de Wiloxon no aso

disreto da Treliça de 10 Barras e no aso ontínuo da Treliça de 72 Barras.

Os Per�s de Desempenho apresentados na Figura 9.5 apontam que o GDE3+APM

1

Soluções não-dominadas da união de todos os SPOs obtidos por todas as exeuções de todos os

MOEAs onsiderados para o problema em questão.
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obteve melhores resultados globais do que o NSGA-II nesses problemas na maioria das

medidas, já que as áreas abaixo das urvas do GDE3+APM são maiores. A únia exeção

foi na medida IGD.

Com relação às urvas EAF, o GDE3+APM obteve Hipervolume maior do que o

NSGA-II nas urvas best e median em todos os problemas, indiando que ele é apaz de

onvergir melhor para a Frente de Pareto real (Figuras 9.6, 9.7, 9.8, 9.9 e 9.10). Na urva

worst, o GDE3+APM só obteve Hipervolume menor do que o NSGA-II nas Treliças de

10 e 60 Barras e no aso ontínuo da Treliça de 72 Barras, indiando que ele não é tão

estável nesses problemas (a diferença entre os Hipervolumes das urvas EAF best e worst

é denotada por Dif nas Figuras 9.12, 9.13 e 8.5).

A veloidade de onvergênia do GDE3+APM pode ser observada em alguns

problemas. As Tabelas 9.8, 9.9 e 9.10 mostram as médias e os desvios-padrão das medidas

H, CM e Iǫ nos problemas onde o GDE3+APM om 30000

2

avaliações de ada uma

das funções objetivo foi ompetitivo om o NSGA-II exeutado om 50000 avaliações,

mantendo os demais parâmetros inalterados.

Conlui-se que o GDE3+APM obtém soluções melhores do que o NSGA-II nesse grupo

de problemas om relação às medidas adotadas. No geral, o GDE3+APM domina uma

área bem maior do que o NSGA-II nos problemas avaliados e o NSGA-II se mostrou mais

hábil em obter soluções nas extremidades da Frente de Pareto real.

Tabela 9.4: Quantidade de exeuções onde um algoritmo alançou valores maiores em

pelo menos uma função objetivo do que os obtidos pelo outro.

NSGA-II alançou valores maiores do que GDE3+APM

Problema

Contínuo Disreto

só em f1 só em f2 em f1 e f2 só em f1 só em f2 em f1 e f2
10 Barras 1 29 0 0 27 0

25 Barras 0 0 0 0 0 0

60 Barras 12 21 14 14 4 7

72 Barras 53 2 4 34 0 2

942 Barras 51 1 8 51 7 5

GDE3+APM alançou valores maiores do que NSGA-II

10 Barras 0 4 0 0 5 0

25 Barras 0 0 0 0 0 0

60 Barras 0 13 0 0 25 0

72 Barras 7 0 0 7 0 1

942 Barras 1 30 0 4 41 0

2

Orçamento utilizado em (KAVEH; LAKNEJADI, 2011) na resolução do problema ontínuo da Treliça

de 25 Barras.
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Figura 9.1: Exemplo de uma exeução independente onde o GDE3+APM (vermelho)

dominou uma área maior do que o NSGA-II (preto) na Treliça de 10 Barras.
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Figura 9.2: Exemplo de uma exeução independente onde o GDE3+APM (vermelho)

dominou uma área maior do que o NSGA-II (preto) nas Treliças de 25 e 60 Barras.
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Figura 9.3: Exemplo de uma exeução independente onde o GDE3+APM (vermelho)

dominou uma área maior do que o NSGA-II (preto) nas Treliças de 72 e 942 Barras.
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9.2.2 GDE3+APM e GDE3

Nas Treliças de 25 e 72 Barras, o desempenho dos algoritmos GDE3+APM e GDE3

são pratiamente idêntios em todas as medidas e o teste de Wiloxon não foi apaz

de enontrar signi�ânia nas pouas diferenças entre os resultados (Tabelas 9.6 e 9.7).

Observa-se também que as urvas EAFs desses algoritmos nesses problemas são similares

em todas as situações (Figuras 9.7 e 9.9).

A razão dessa pequena diferença no desempenho desses algoritmos foi o baixo número

de indivíduos infatíveis na população na maioria das exeuções. Como onsequênia, eles

obtiveram grande parte de suas soluções oinidentes (Figura 9.4). A Tabela 9.5 mostra

a média de indivíduos infatíveis de ada algoritmo por exeução.

Tabela 9.5: Média do número de indivíduos infatíveis por exeução.

GDE3+APM GDE3

Treliça de 25 B. Disreto 1,86 1,93

Treliça de 25 B. Contínuo 1,35 1,39

Treliça de 72 B. Disreto 3,43 3,58

Treliça de 72 B. Contínuo 3,10 3,28

No aso ontínuo da Treliça de 10 Barras, os desempenhos dos dois algoritmos foram

semelhantes e o teste de Wiloxon não detetou diferenças estatistiamente signi�ativas

em nenhum resultado. O desempenho do GDE3 foi melhor nas medidas IGD e CM e o

desempenho do GDE3+APM foi melhor nas medidas H e Iǫ (Tabelas 9.6 e 9.7). Em se

tratando do aso disreto, o desempenho do algoritmo GDE3+APM foi melhor em 3 das

4 medidas (H, IGD e CM), porém om diferenças estatistiamente signi�ativas entre os

resultados apenas na medida CM, segundo o teste de Wiloxon.

Com relação à medida EAF da Treliça de 10 Barras, as urvas best e median dos

dois algoritmos são similares em ambos os asos (Figura 9.6). A maior diferença entre

os Hipervolumes das urvas EAF foi enontrada na urva worst, onde o algoritmo

GDE3+APM dominou uma área um pouo maior, indiando uma melhor estabilidade.

Na Treliça de 60 Barras os desempenhos dos dois algoritmos foram bastante

semelhantes, om diferenças estatistiamente signi�ativas entre os resultados obtidos

apenas nas medidas IGD e CM, segundo o teste de Wiloxon. O desempenho do GDE3

foi melhor na medida CM e o desempenho do GDE3+APM foi melhor na medidas IGD

(Tabelas 9.6 e 9.7). Nas medidas H e Iǫ, o GDE3+APM obteve melhor desempenho no
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Figura 9.4: Exemplo de uma exeução independente em que o GDE3 (preto) e o

GDE3+APM (vermelho) obtiveram as mesmas soluções nas Treliças de 25 e 72 Barras.
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aso ontínuo e o GDE3 no aso disreto. Novamente, o teste de Wiloxon não detetou

diferenças estatistiamente signi�ativas entre os resultados. As urvas EAF da Treliça

de 60 Barras dos dois algoritmos são similares em ambos os asos (Figura 9.8). Uma

pequena diferença entre os Hipervolumes foi enontrada na urva worst em favor do

algoritmo GDE3.

A maior diferença entre os dois algoritmos neste grupo de problemas foi observada no

aso ontínuo da Treliça de 942 Barras. O desempenho do GDE3+APM foi melhor nas

medidas H, CM e Iǫ, enquanto o desempenho do GDE3 foi melhor apenas na medida IGD,

todos om diferenças estatistiamente signi�ativas entre os resultados segundo o teste de

Wiloxon (Tabelas 9.6 e 9.7). A situação se inverteu no aso disreto, onde o desempenho

do GDE3 foi melhor nas medidas H, CM e Iǫ, enquanto o desempenho do GDE3+APM foi

melhor apenas na medida IGD, mas sem nenhuma diferença estatistiamente signi�ativa

entre os resultados detetada pelo teste de Wiloxon. Na Treliça de 942 Barras, as urvas

EAF dos dois algoritmos são similares em ambos os asos, novamente om uma pequena

diferença entre os Hipervolumes na urva worst em favor do algoritmo GDE3+APM.

Em termos gerais, foi observado que o GDE3+APM apresenta desempenho

pratiamente idêntio ao GDE3 nestes problemas, om uma pequena melhora na

performane do aso ontínuo da Treliça de 942 Barras. Pode-se onluir que o GDE3

trabalha bem om ambas as ténias de tratamento de restrições (a ténia da proposição

original e a ténia APM). Entretanto, os Per�s de Desempenho (Figura 9.5) apontam

que, em termos gerais, a inserção da ténia APM produz um ganho no desempenho do

GDE3 quando omparado om sua proposição original (om exessão da medida IGD).

Essa seção de experimentos ajuda a onluir que a ED é apaz de produzir resultados

tão bons (ou até melhores) em POMs de OE quanto o NSGA-II. Além disso, o bom

desempenho da ténia APM em problemas de OE se mostrou extensivo aos POMs.
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Figura 9.5: Per�s de Desempenho dos resultados obtidos por ada algoritmo

GDE3+APM, GDE3 e NSGA-II. As áreas abaixo das urvas, normalizadas pela maior

delas, estão indiadas em ada Figura.
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(f) H1=0,8592 e H2=0,8358
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(h) H1=0,8398 e H2=0,8397
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(k) H1=0,8665 e H2=0,8649
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Figura 9.6: Curvas EAF da Treliça de 10 Barras: ORIGINAL refere-se ao GDE3 e APM

ao GDE3+APM. As Figuras (a,b,,g,h,i) tratam do aso disreto e (d,e,f,j,k,l) tratam do

aso ontínuo. Hipervolumes normalizados: H1 para GDE3+APM e H2 para GDE3 e

NSGA-II.
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(b) H1=0,8795 e H2=0,8795
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(d) H1=0,8907 e H2=0,8907
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(e) H1=0,8897 e H2=0,8897
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(f) H1=0,8882 e H2=0,8882
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(g) H1=0,8792 e H2=0,8792
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(h) H1=0,8788 e H2=0,8785
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(i) H1=0,8773 e H2=0,8770
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(j) H1=0,8876 e H2=0,8875
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(k) H1=0,8867 e H2=0,8863
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(l) H1=0,8851 e H2=0,8844

Figura 9.7: Curvas EAF da Treliça de 25 Barras: ORIGINAL refere-se ao GDE3 e APM

ao GDE3+APM. As Figuras (a,b,,g,h,i) tratam do aso disreto e (d,e,f,j,k,l) tratam do

aso ontínuo. Hipervolumes normalizados: H1 para GDE3+APM e H2 para GDE3 e

NSGA-II.



128

300 400 500 600 700 800 900 1000
Peso da Treliça

0.
6

0.
8

1
1.

2
1.

4
1.

6
1.

8

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to
 

APM best
ORIGINAL best

(a) H1=0,7575 e H2=0,7585
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(b) H1=0,7492 e H2=0,7500
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() H1=0,6963 e H2=0,7066
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(d) H1=0,7591 e H2=0,7593

300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
Peso da Treliça

0.
6

0.
8

1
1.

2
1.

4
1.

6
1.

8

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

APM median
ORIGINAL median

(e) H1=0,7503 e H2=0,7500
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(f) H1=0,7138 e H2=0,7202
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(g) H1=0,7596 e H2=0,7551
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(h) H1=0,7512 e H2=0,7433
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(i) H1=0,6979 e H2=0,7212
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(j) H1=0,7633 e H2=0,7598

300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
Peso da Treliça

0.
6

0.
8

1
1.

2
1.

4
1.

6
1.

8

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

GDE3_APM median
NSGA_II median

(k) H1=0,7538 e H2=0,7495

300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
Peso da Treliça

0.
6

0.
8

1
1.

2
1.

4
1.

6
1.

8

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

GDE3_APM worst
NSGA_II worst

(l) H1=0,7157 e H2=0,7338

Figura 9.8: Curvas EAF da Treliça de 60 Barras: ORIGINAL refere-se ao GDE3 e APM

ao GDE3+APM. As Figuras (a,b,,g,h,i) tratam do aso disreto e (d,e,f,j,k,l) tratam do

aso ontínuo. Hipervolumes normalizados: H1 para GDE3+APM e H2 para GDE3 e

NSGA-II.
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(a) H1=0,9164 e H2=0,9164
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(b) H1=0,9154 e H2=0,9154
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() H1=0,8992 e H2=0,8988
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(d) H1=0,9205 e H2=0,9205
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(e) H1=0,9185 e H2=0,9186
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(f) H1=0,9018 e H2=0,9018
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(g) H1=0,9166 e H2=0,9159
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(h) H1=0,9155 e H2=0,9138
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(i) H1=0,8994 e H2=0,8957
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(j) H1=0,9220 e H2=0,9209
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(k) H1=0,9200 e H2=0,9180
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(l) H1=0,9037 e H2=0,9144

Figura 9.9: Curvas EAF da Treliça de 72 Barras: ORIGINAL refere-se ao GDE3 e APM

ao GDE3+APM. As Figuras (a,b,,g,h,i) tratam do aso disreto e (d,e,f,j,k,l) tratam do

aso ontínuo. Hipervolumes normalizados: H1 para GDE3+APM e H2 para GDE3 e

NSGA-II.
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(a) H1=0,9510 e H2=0,9498
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(b) H1=0,9330 e H2=0,9340
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() H1=0,9103 e H2=0,9018
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(d) H1=0,9374 e H2=0,9337
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(e) H1=0,9229 e H2=0,9180

5e+05 1e+06 2e+06 3e+06
Peso da Treliça

5
10

15

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

APM worst
ORIGINAL worst

(f) H1=0,8996 e H2=0,8925
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(g) H1=0,9398 e H2=0,9351
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(h) H1=0,9218 e H2=0,9101
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(i) H1=0,8990 e H2=0,8874
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(j) H1=0,9366 e H2=0,9280

5e+05 1e+06 2e+06 3e+06
Peso da Treliça

5
10

15

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

GDE3_APM median
NSGA_II median

(k) H1=0,9217 e H2=0,9086
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(l) H1=0,8976 e H2=0,8824

Figura 9.10: Curvas EAF da Treliça de 942 Barras: ORIGINAL refere-se ao GDE3 e APM

ao GDE3+APM. As Figuras (a,b,,g,h,i) tratam do aso disreto e (d,e,f,j,k,l) tratam do

aso ontínuo. Hipervolumes normalizados: H1 para GDE3+APM e H2 para GDE3 e

NSGA-II.
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Tabela 9.6: Média e Desvio Padrão (DP) dos Resultados do Hipervolume e IGD para o

Experimento 2.

GDE3+APM GDE3 NSGA-II

Hipervolume

10 B. Disreto

Média 0.8406 0.8403 0.8406

DP 6.0803×10−4
0.0021 4.3202×10−4

10 B. Contínuo

Média 0.8672 0.8668 0.8657(+)

DP 5.4247×10−4
0.0030 4.6380×10−4

25 B. Disreto

Média 0.8846 0.8846 0.8843(+)

DP 6.8171×10−5
6.8818×10−5

8.3655×10−5

25 B. Contínuo

Média 0.8939 0.8939 0.8935(+)

DP 1.2104×10−4
1.2165×10−4

1.4911×10−4

60 B. Disreto

Média 0.7580 0.7592 0.7521(+)

DP 0.0066 0.0054 0.0034

60 B. Contínuo

Média 0.7619 0.7616 0.7587(+)

DP 0.0056 0.0048 0.0023

72 B. Disreto

Média 0.9203 0.9203 0.9187(+)

DP 0.0015 0.0015 0.0015

72 B. Contínuo

Média 0.9220 0.9220 0.9205(+)

DP 0.0025 0.0026 3.2284×10−4

942 B. Disreto

Média 0.9355 0.9358 0.9256(+)

DP 0.0071 0.0080 0.0077

942 B. Contínuo

Média 0.9324 0.9273(+) 0.9213(+)

DP 0.0063 0.0069 0.0067

IGD

10 B. Disreto

Média 1.3724× 10−4
(+) 1.3865× 10−4

(+) 5.1372× 10
−5

DP 1.2267×10−4
1.4024×10−4

2.9894×10−5

10 B. Contínuo

Média 7.0443× 10−5
(+) 6.8141× 10−5

(+) 3.4982× 10
−5

DP 1.4266×10−4
5.3357×10−5

7.6001×10−6

25 B. Disreto

Média 2.6183× 10
−5 2.6233× 10−5 2.9193× 10−5

(+)

DP 2.2816×10−6
2.3940×10−6

2.1445×10−6

25 B. Contínuo

Média 1.6979× 10
−5 1.6996× 10−5 1.8772× 10−5

(+)

DP 3.3789×10−6
3.3861×10−6

2.2014×10−6

60 B. Disreto

Média 3.5542× 10
−4 4.0631× 10−4

(+) 4.0315× 10−4
(+)

DP 2.1647×10−4
2.1419×10−4

1.3706×10−4

60 B. Contínuo

Média 3.5866× 10−4 4.1028× 10−4
(+) 2.9075× 10

−4

DP 2.0566×10−4
2.3266×10−4

6.6810×10−5

72 B. Disreto

Média 1.8875× 10−4
(+) 1.9746× 10−4

(+) 1.3173× 10
−4

DP 1.1392×10−4
1.0205×10−4

7.3004×10−5

72 B. Contínuo

Média 2.3236× 10−4
(+) 2.3363× 10−4

(+) 1.3360× 10
−4

DP 9.8994×10−5
1.0059×10−4

5.6524×10−5

942 B. Disreto

Média 0.0014(+) 0.0015(+) 0.0011

DP 5.5948×10−4
4.6022×10−4

3.5911×10−4

942 B. Contínuo

Média 0.0013(+) 6.4153× 10
−4 6.5217× 10−4

DP 6.5390×10−4
2.9921×10−4

1.5506×10−4
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Tabela 9.7: Média e Desvio Padrão (DP) dos Resultados da CM e do Iǫ para o

Experimento 2. Os algoritmos GDE3+APM, GDE3 e NSGA-II são identi�ados

respetivamente por A, B e C.

(A,B) (B,A) (A,C) (C,A)

CM

10 B. Disreto

Média 0.3700 0.2931 0.5098 0.1784(+)

DP 0.1806 0.1120 0.0778 0.0551

10 B. Contínuo

Média 0.3309 0.3367 0.7714 0.0564(+)

DP 0.0957 0.0968 0.0781 0.0310

25 B. Disreto

Média 0.0150 0.0169 0.3864 0.1523(+)

DP 0.0558 0.0625 0.0579 0.0393

25 B. Contínuo

Média 0.0126 0.0131 0.5340 0.1879(+)

DP 0.0631 0.0655 0.0962 0.0617

60 B. Disreto

Média 0.3066(+) 0.4986 0.8529 0.0647(+)

DP 0.1634 0.1699 0.1258 0.0848

60 B. Contínuo

Média 0.3629(+) 0.4399 0.8126 0.0827(+)

DP 0.1529 0.1713 0.1383 0.1057

72 B. Disreto

Média 0.3015 0.3076 0.7185 0.0366(+)

DP 0.0848 0.0811 0.0480 0.0291

72 B. Contínuo

Média 0.0848 0.1043 0.7738 0.0627(+)

DP 0.1512 0.1815 0.1004 0.0521

942 B. Disreto

Média 0.4172 0.4454 0.8968 0.0203(+)

DP 0.2307 0.2302 0.0729 0.0370

942 B. Contínuo

Média 0.5716 0.2739(+) 0.8898 0.0247(+)

DP 0.2156 0.2159 0.0880 0.0465

Iǫ

10 B. Disreto

Média 1.0272 1.0250 1.0392(+) 1.0117

DP 0.0276 0.0275 0.0345 0.0077

10 B. Contínuo

Média 1.0227 1.0324 1.0321(+) 1.0158

DP 0.0243 0.0535 0.0304 0.0079

25 B. Disreto

Média 1.0001 1.0001 1.0076 1.0089(+)

DP 0.0020 0.0020 0.0016 0.0012

25 B. Contínuo

Média 1.0003 1.0003 1.0085 1.0117(+)

DP 0.0017 0.0016 0.0034 0.0051

60 B. Disreto

Média 1.0351 1.0328 1.0194 1.0429(+)

DP 0.0453 0.0337 0.0340 0.0333

60 B. Contínuo

Média 1.0273 1.0366 1.0410 1.0228

DP 0.0310 0.0404 0.0424 0.0180

72 B. Disreto

Média 1.0176 1.0162 1.0240 1.0343(+)

DP 0.0258 0.0061 0.0563 0.0515

72 B. Contínuo

Média 1.0096 1.0090 1.0367(+) 1.0301

DP 0.0432 0.0509 0.0858 0.0047

942 B. Disreto

Média 1.0817 1.0779 1.0540 1.1425(+)

DP 0.0740 0.0890 0.0723 0.1011

942 B. Contínuo

Média 1.0543 1.1219(+) 1.0470 1.1445(+)

DP 0.0495 0.1093 0.0566 0.0964
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Tabela 9.8: Média e Desvio Padrão (DP) dos Resultados do Hipervolume (H) para

o Experimento 2 onsiderando 30000 avaliações de ada uma das funções objetivo no

GDE3+APM.

GDE3+APM NSGA-II

10 B. Contínuo

Média 0.8661 0.8657(+)

DP 0.0012 4.6380×10−4

60 B. Disreto

Média 0.7530 0.7537

DP 0.0079 0.0032

72 B. Disreto

Média 0.9199 0.9191(+)

DP 0.0019 0.0015

72 B. Contínuo

Média 0.9209 0.9207(+)

DP 0.0030 3.2290×10−4

942 B. Contínuo

Média 0.9200 0.9223

DP 0.0089 0.0070

Tabela 9.9: Média e Desvio Padrão (DP) dos Resultados da CM para o Experimento 2

onsiderando 30000 avaliações de ada uma das funções objetivo no GDE3+APM.

(GDE3+APM,NSGA-II) (NSGA-II,GDE3+APM)

10 B. Contínuo

Média 0.6405 0.1022(+)

DP 0.0991 0.0485

10 B. Disreto

Média 0.3954 0.2620(+)

DP 0.0800 0.0780

25 B. Contínuo

Média 0.3917 0.2892(+)

DP 0.0847 0.0753

25 B. Disreto

Média 0.2949 0.2375(+)

DP 0.0597 0.0602

60 B. Contínuo

Média 0.7030 0.1225(+)

DP 0.1291 0.1099

60 B. Disreto

Média 0.7090 0.1256(+)

DP 0.1472 0.1269

72 B. Contínuo

Média 0.6418 0.1235(+)

DP 0.0984 0.0639

72 B. Disreto

Média 0.6450 0.0896(+)

DP 0.0598 0.0531

942 B. Contínuo

Média 0.7383 0.0564(+)

DP 0.0878 0.0445

942 B. Disreto

Média 0.7547 0.0473(+)

DP 0.0707 0.0426

Tabela 9.10: Média e Desvio Padrão (DP) dos Resultados do Iǫ para o Experimento 2

onsiderando 30000 avaliações de ada uma das funções objetivo no GDE3+APM.

(GDE3+APM,NSGA-II) (NSGA-II,GDE3+APM)

72 B. Contínuo

Média 1.0567 1.0277

DP 0.1052 0.0050



134

2000 4000 6000 8000 1e+04 1.2e+04
Peso da Treliça

1
2

3
4

5
6

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to
 

best
median
worst

(a) Dif=0,0191

100 300 500 700 900 1100
Peso da Treliça

0.
5

1
1.

5
2

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

best
median
worst

(b) Dif=0,0019

300 400 500 600 700 800 900 1000
Peso da Treliça

0.
6

0.
8

1
1.

2
1.

4
1.

6
1.

8

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

best
median
worst

() Dif=0,0521

200 400 600 800 1000 1400 1800
Peso da Treliça

0.
2

0.
4

0.
6

0.
8

1
1.

2
1.

4

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

best
median
worst

(d) Dif=0,0176

5e+05 1e+06 2e+06 3e+06
Peso da Treliça

5
10

15

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

best
median
worst

(e) Dif=0,0446

2000 4000 6000 8000 1e+04 1.3e+04
Peso da Treliça

1
2

3
4

5
6

7

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

best
median
worst

(f) Dif=0,0321

100 300 500 700 900 1100
Peso da Treliça

0.
5

1
1.

5
2

2.
5

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

best
median
worst

(g) Dif=0,0025

300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
Peso da Treliça

0.
6

0.
8

1
1.

2
1.

4
1.

6
1.

8

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

best
median
worst

(h) Dif=0,0391

200 400 600 800 1000 1400 1800
Peso da Treliça

0.
2

0.
4

0.
6

0.
8

1
1.

2
1.

4

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

best
median
worst

(i) Dif=0,0187

5e+05 1e+06 2e+06 3e+06
Peso da Treliça

5
10

15

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

best
median
worst

(j) Dif=0,0413

Figura 9.11: Curvas EAF do algoritmo GDE3 nas Treliças de 10 (a,f), 25 (b,g), 60 (,h),

72 (d,i) e 942 (e,j), onde Dif é a diferença entre o Hipervolume normalizado das urvas

best e worst. As Figuras (a,b,,d,e) tratam do aso disreto e (f,g,h,i,j) tratam do aso

ontínuo.
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(j) Dif=0,0457

Figura 9.12: Curvas EAF do algoritmo NSGA-II nas Treliças de 10 (a,f), 25 (b,g), 60

(,h), 72 (d,i) e 942 (e,j), onde Dif é a diferença entre o Hipervolume normalizado das

urvas best e worst. As Figuras (a,b,,d,e) tratam do aso disreto e (f,g,h,i,j) tratam do

aso ontínuo.
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(a) Dif=0,0086
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(b) Dif=0,0026
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(e) Dif=0,0385

Figura 9.13: Curvas EAF do algoritmo GDE3+APM nas Treliças de 10 (a), 25 (b), 60

(), 72 (d) e 942 (e) Barras (aso ontínuo), onde Dif é a diferença entre o Hipervolume

normalizado das urvas best e worst.
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10 EXPERIMENTO 3:

PREFERÊNCIA DE MODO A

PRIORI

10.1 Delineamento

Nesta tereira seção de experimentos será apresentada uma análise do algoritmo proposto

GDE3+APM utilizando informações de preferênia da mesma maneira que o algoritmo

R-NSGA-II (indiado aqui por R-GDE3+APM e detalhado no Algoritmo 5). Seu

desempenho será omparado ao desempenho dos algoritmos R-NSGA-II (Algoritmo 8) e

R-GDE3 (Algoritmo 15). Neste Capítulo serão onsideradas situações onde informações

sobre as preferênias dos usuários serão inseridas de modo a priori, isto é, os deisores

devem informar suas preferênias no iníio da exeução do algoritmo e elas são mantidas

�xas durante todo o proesso de busa.

Do ponto de vista de engenharia, onsidera-se que as soluções apresentadas pelo

NSGA-II, GDE3 e GDE3+APM no Capítulo 9 são boas quando omparadas om as

enontradas na literatura. É muito difíil enontrar soluções explíitas

1

desses POMs

na literatura para omparação

2

. Além das soluções obtidas em (ANGELO et al., 2012)

(edidas pelos autores), foram enontras apenas 3 soluções explíitas para o aso ontínuo

do problema da Treliça de 25 Barras obtidas om 30000 avaliações das funções objetivo em

(KAVEH; LAKNEJADI, 2011): [267;0,65℄, [348;0,49℄ e [457;0,37℄. Em todas as exeuções

do GDE3+APM om 30000 avaliações das funções objetivo foram obtidas soluções que

dominam essas três (Figura 10.1).

O objetivo desses experimentos é estudar o omportamento do algoritmo proposto

quando informações sobre as preferênias dos usuários serão inseridas. Partindo do

prinípio de que as soluções apresentadas pelo NSGA-II, GDE3 e GDE3+APM no

Capítulo 9 são boas, pretende-se veri�ar o quanto elas podem ser melhoradas na região de

1

Valores das funções objetivo de ada solução obtida.

2

Em geral, os resultados apresentados na literatura são os valores obtidos pelas medidas utilizadas.
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Figura 10.1: Comparação de uma das 100 exeuções do GDE3+APM om 30000

avaliações das funções objetivo (em vermelho no grá�o) om as 3 soluções expliitas

em (KAVEH; LAKNEJADI, 2011), as quais foram [267;0,65℄, [348;0,49℄ e [457;0,37℄ (em

preto no grá�o), para o aso ontínuo do problema da Treliça de 25 Barras.

interesse da Frente de Pareto, para satisfazer as preferênias dos tomadores de deisão de

um modo bem melhor. Pretende-se também forneer uma ontribuição para a literatura,

uma vez que (ZAVALA et al., 2014) india em seu trabalho que a inorporação de

informações de preferênia do usuário nos meanismos de busa tem sido pouo explorada

em POMs de OE.

Conforme já desrito no Capítulo 3, a inserção de um Ponto de Referênia se adapta

bem à resolução de problemas oriundos de áreas ujos deisores já aumulam larga

experiênia (PURSHOUSE et al., 2014). Como há problemas bastante tratados na

literatura, espeialmente na versão monobjetivo, a OE pode ser onsiderada uma dessas

áreas. (ANGELO et al., 2012), por exemplo, sugere o bom desempenho dos algoritmos

MOAS e MOACS (entre outras razões) pelas suas apaidades de gerarem uma diversidade

de soluções nas proximidades de pontos de referênia adotados por aqueles autores

3

. Eles

onsideraram z = (z1,z2) omo o ponto de referênia de ada problema onde z1 é a

solução e z2 o desloamento máximo permitido do POMONO orrespondente. O ponto

de referênia no formato z = (z1,z2) utilizado em (ANGELO et al., 2012) foi também

adotado aqui.

3

Em (ANGELO et al., 2012), os pontos de referênia adotados foram apenas para avaliação do

desempenho dos algoritmos MOAS e MOACS e não omo preferênias no meanismo de busa.
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10.1.1 De�nição das Preferênias e Análise de Parâmetros

Mesmo onsiderando os POMs sobre variáveis disretas, (ANGELO et al., 2012) utilizou

omo pontos de referênia soluções do POMONO orrespondente de alguns deles sobre

variáveis ontínuas. Os autores adotaram os valores de z1 omo a solução do POMONO

orrespondente exibida em (SILVA et al., 2011) para as Treliças de 10, 25, 60 e 72 Barras

e a exibida em (ERBATUR et al., 2000) para o problema da Treliça de 942 Barras, sendo

os POMONOs orrespondentes de�nidos sobre variáveis ontínuas para as Treliças de 60,

72 e 942 Barras.

Para evitar essa situação, optou-se aqui por adotar omo valores de z1 as melhores

soluções exibidas em (SILVA et al., 2013), uma vez que os asos disreto e ontínuo dos

POMONOs orrespondentes às Treliças de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras foram utilizadas

lá. Esses valores, juntamente om o desloamento máximo permitido do POMONO

orrespondente, formam os pontos de referênia que serão utilizados nos experimentos

deste Capítulo (Tabela 10.1). Vale ressaltar que, na prátia, o ponto de referênia om base

na solução do POMONO orrespondente di�ilmente poderá ser adotado. Do ontrário,

seria neessário resolver o POMONO antes do POM. Aqui ele foi apenas um artifíio

para simular a esolha das preferênias do tomador de deisão, já que não foi enontrado

na literatura nenhum trabalho envolvendo informações de preferênia nos POMs de OE

adotados.

Tabela 10.1: Pontos de Referênia z = (z1,z2), onde z1 é a melhor solução do POMONO

orrespondente exibida em (SILVA et al., 2013) utilizando o mesmo tipo de variável e z2
o respetivo desloamento máximo permitido.

Problema Ponto de Referênia

10 Barras Contínuo [5060,85; 2]
10 Barras Disreto [5490,74; 2]
25 Barras Contínuo [484,05; 0,35]
25 Barras Disreto [484,85; 0,35]
60 Barras Contínuo [308,85; 1,75]
60 Barras Disreto [312,71; 1,75]
72 Barras Contínuo [379,62; 0,25]
72 Barras Disreto [385,54; 0,25]
942 Barras Contínuo [147.575; 15]
942 Barras Disreto [141.241; 15]

Mesmo que os pontos de referênia estejam bem de�nidos no problema, não basta

que um algoritmo forneça as soluções mais próximas deles para que o SPO obtido
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seja onsiderado de boa qualidade do ponto de vista do tomador de deisão. Além da

proximidade aos pontos de referênia, outros aspetos para medir a qualidade do SPO

obtido são desejáveis. (FLEMING et al., 2005) onsideram 3 deles esseniais em um

projeto de engenharia: onvergênia, diversidade e pertinênia.

A onvergênia e a diversidade são disutidas no Capítulo 2. O aspeto da pertinênia

diz respeito ao SPO onter ou não soluções na região de interesse do tomador de deisão,

pois existe pouo benefíio em apresentar soluções ao tomador de deisão que não estejam

nela. A qualidade do SPO, então, se mede pela onvergênia e a diversidade dentro dela

(FLEMING et al., 2005).

Diante do exposto, deseja-se que o SPO ontenha pontos que estejam não somente

próximo aos pontos de referênia omo também bem espalhados em uma dada vizinhança

em torno deles. Essa diversidade é ontrolada nos algoritmos R-NSGA-II, R-GDE3 e

R-GDE3+APM pelo parâmetro ǫ (Seção 3.4.2). Um exemplo que mostra o efeito de

diferentes valores de ǫ sobre a diversidade das soluções é exibido na Figura 10.2. Nele, uma

exeução do R-NSGA-II para ada um dos 4 valores de ǫ, a saber, 0,0001 ; 0,001 ; 0,005 e

0,01 (valores utilizados no experimento original de sua proposição (DEB; SUNDAR, 2006))

foi realizada na Treliça de 10 Barras (aso ontínuo). Os parâmetro em omum om o

NSGA-II usados para esse problema são os mesmos anteriormente exibidos na Tabela 9.3

e as exeuções onsideraram 50000 avaliações de ada uma das funções objetivo. Este

exemplo foi realizado om o R-NSGA-II por ele ser o algoritmo que serviu de inspiração

para a proposição aqui do R-GDE3+APM e do R-GDE3.

No exemplo da Figura 10.2 a linha preta orresponde ao SPO obtido pelo NSGA-II e

o quadrado preto é o ponto de referênia. Os pontos vermelhos, azuis, verdes e amarelos

representam, respetivamente, o SPO obtido pelo R-NSGA-II para ǫ = 0,01, ǫ = 0,005,

ǫ = 0,001 e ǫ = 0,0001. Pode-se pereber que ada valor de ǫ orresponde a um SPO

om uma diversidade diferente em torno do ponto de referênia. Se o tomador de deisão

prefere soluções mais onentradas na vizinhança do ponto de referênia, ǫ = 0,005 paree

ser o mais indiado (10.2b). Entretanto, se o tomador de deisão prefere soluções mais

diversi�adas do que as obtidas om ǫ = 0,005, espeialmente na região onde f2 é maior

do que 2.05, o valor de ǫ = 0,01 atenderá melhor suas preferênias (10.2). Assim, a

de�nição de ǫ vai depender da proximidade e da diversidade desejada.

Há ainda situações onde o MOEA sem informações de preferênia produz melhores
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Figura 10.2: Efeito de diferentes valores de ǫ sobre a diversidade das soluções obtidas

pelo R-NSGA-II na Treliça de 10 Barras (aso ontínuo). A linha preta orresponde

ao SPO obtido pelo NSGA-II e o quadrado preto é o ponto de referênia. Os pontos

vermelhos, azuis, verdes e amarelos representam, respetivamente, o SPO obtido pelo

R-NSGA-II para ǫ = 0,01, ǫ = 0,005, ǫ = 0,001 e ǫ = 0,0001. As Figuras 10.2b e 10.2

são aproximações da Figura 10.2a.
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soluções do que ele produziria om a inlusão dessas informações. Por exemplo, na Figura

10.2a é visível que o NSGA-II obtém soluções dominantes quando o valor de f2 esta aima

de 2,5 e também abaixo de 1,25 quando omparado ao R-NSGA-II. No intuito de trabalhar

apenas em regiões da Frente de Pareto real onde o R-NSGA-II tem ondições de gerar

soluções que dominam aquelas geradas pelo NSGA-II, foi de�nido aqui o que se hamou

de Região de Cobertura do Ponto de Referênia. Trata-se da região da Frente de Pareto

real

4

para o qual o algoritmo om a informação do ponto de referênia produz melhores

soluções do que sem essa informação. Vale ainda reforçar que essa ideia da onstrução

de uma Região de Cobertura é uma proposição do autor dessa tese, uma vez que não

foi enontrado na literatura nenhum trabalho envolvendo informações de preferênia nos

POMs de OE adotados e/ou proedimentos para de�nir uma região de interesse (ROI, do

inglês Region of Interest (PURSHOUSE et al., 2014)).

Para detetar a Região de Cobertura do Ponto de Referênia de ada problema, um

experimento iniial foi realizado da seguinte forma: para ada uma das Treliças de 10, 25,

60 e 72 Barras (asos ontínuo e disreto) foram realizadas 10 exeuções independentes

do R-NSGA-II, do R-GDE3 e do R-GDE3+APM om ǫ ∈ {0,01; 0,005; 0,001; 0,0001}. O

mesmo proedimento foi feito para o problema da Treliça de 942 Barras (asos ontínuo e

disreto), entretanto om 5 exeuções independentes devido ao alto usto omputaional

assoiado à resolução desse problema.

Após isso, omparou-se a Frente de Pareto real om as soluções não-dominadas da

união de todos os SPOs obtidos do problema e estimou-se a Região de Cobertura do

Ponto de Referênia omo a região onde predominava a dominânia dessas soluções. A

Figura 10.3 mostra essa omparação para o problema ontínuo da Treliça de 10 Barras

omo exemplo, onde o grá�o em preto india a Frente de Pareto real e o vermelho as

soluções não-dominadas da união dos 120 SPOs obtidos. Os demais parâmetros dos

algoritmos foram mantidos os mesmos.

A Região de Cobertura do Ponto de Referênia foi de�nida em termos de intervalos

da função objetivo f2. Por exemplo, a Região de Cobertura do Ponto de Referênia do

problema ontínuo da Treliça de 10 Barras foi de�nida omo as soluções ujo valor da

função objetivo f2 esteja dentro do intervalo [1,91; 2,085]. Isso porque as soluções da

4

Soluções não-dominadas da união de todos os SPOs obtidos por todas as exeuções de todos os

MOEAs para ada problema, sem a inlusão de preferênias. Ela foi obtida para o álulo da medida

IGD no Capítulo 9.
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Frente de Pareto real ujo valor da função objetivo f2 esteja dentro desse intervalo são

geralmente dominadas por uma ou mais soluções obtidas por um dos algoritmos avaliados:

R-NSGA-II, R-GDE3 e R-GDE3+APM (Figura 10.3). Fora dessa região, a informação do

ponto de referênia não produziu soluções que dominassem as soluções da Frente de Pareto

real. A Tabela 10.2 mostra a Região de Cobertura do Ponto de Referênia estimada para

ada problema.

Tabela 10.2: Região de Cobertura do Ponto de Referênia das Treliças de 10, 25, 60, 72

e 942 Barras (asos ontínuo e disreto) em termos de intervalo da função objetivo f2.

Problema Intervalo de f2
10 Barras Contínuo [1,91; 2,085]
10 Barras Disreto -

25 Barras Contínuo [0,3405; 0,362]
25 Barras Disreto -

60 Barras Contínuo ≥0,96
60 Barras Disreto ≥1,035
72 Barras Contínuo [0,226; 0,283]
72 Barras Disreto [0,206; 0,3]
942 Barras Contínuo ≥3,55
942 Barras Disreto ≥3,35

Como pode ser visto na Tabela 10.2, as Regiões de Cobertura do Ponto de Referênia

das Treliças de 10 e 25 Barras (aso disreto) foram vazias. Isto signi�a que os

algoritmos R-NSGA-II, R-GDE3 e R-GDE3+APM não produzem soluções melhores que

os algoritmos NSGA-II, GDE3 e GDE3+APM na vizinhança do ponto de referênia.

Optou-se então de se retirar esses dois problemas do rol desse experimento, uma vez que

a inlusão de informações de preferênia não gerou nenhuma solução melhor do que as

obtidas sem essas informações. A Figura 10.4 mostra essa situação.

Para os demais problemas, uma vez que a Região de Cobertura do Ponto de Referênia

foi de�nida, deve-se pensar em omo onstruir as regiões de interesse para simular as

preferênias do tomador de deisão. Na literatura, não foi enontrado nenhum trabalho

envolvendo alguma de�nição de regiões de interesse nas Treliças de 10, 25, 60, 72 e 942

Barras (asos ontínuo e disreto). Como a�rmado em (ZAVALA et al., 2014), existem

pouos trabalhos na literatura que assoiam MOEAs om a inorporação de informações

de preferênias do usuário em POMs de OE. Em dois desses pouos trabalhos, (SANCHIS

et al., 2008; SANCHIS et al., 2010) simulam a preferênia do tomador de deisão em um

problema de uma Treliça de 3- Barras através da de�nição de 6 intervalos de preferênia
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Figura 10.3: Região de Cobertura do Ponto de Referênia do problema ontínuo da

Treliça de 10 Barras: em preto, aparee a Frente de Pareto real e em vermelho as

soluções não-dominadas da união dos 120 SPOs obtidos por ada algoritmo R-NSGA-II,

R-GDE3 e R-GDE3+APM para ada valor de ǫ ∈ {0,01; 0,005; 0,001; 0,0001}. As Figuras
10.3b, 10.3, 10.3d, 10.3e e 10.3f são aproximações da Figura 10.3a. Pode ser observado

que soluções da Frente de Pareto real ujo valor da função objetivo f2 esteja dentro

do intervalo [1,91; 2,085] são predominantemente dominadas por uma ou mais soluções

obtidas por um dos algoritmos R-NSGA-II, R-GDE3 e R-GDE3+APM (Figuras 10.3b,

10.3 e 10.3d). Fora dessa região, as soluções obtidas om a utilização da informação do

ponto de referênia não-dominam as soluções da Frente de Pareto real (Figuras 10.3a,

10.3b, 10.3e e 10.3f).
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Figura 10.4: Soluções do Caso Disreto dos Problemas das Treliças de 10 (Figuras 10.4a e

10.4b) e 25 (Figuras 10.4 e 10.4d) Barras, onde as Figuras 10.4b e 10.4d são aproximações

das Figuras 10.4a e 10.4, respetivamente. Esses problemas tiveram suas Regiões de

Cobertura do Ponto de Referênia vazias. Isto porque os algoritmos R-NSGA-II, R-GDE3

e R-GDE3+APM não produzem soluções que dominam aquelas obtidas pelos algoritmos

NSGA-II, GDE3 e GDE3+APM na vizinhança do ponto de referênia (Figuras 10.4b e

10.4d) e soluções piores fora dessa vizinhança (Figuras 10.4a e 10.4).
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nas funções objetivos, os lassi�ando omo HD Highly Desirable, DDesirable, T Tolerable,

U Undesirable, HU Highly Undesirable e UNA Unaeptable.

Assim, para simular preferênias do tomador de deisão neste experimento optou-se

por adotar um proedimento similar aos utilizados em (SANCHIS et al., 2008; SANCHIS

et al., 2010). Como a Região de Cobertura do Ponto de Referênia foi de�nida aqui em

termos da função objetivo f2, dois dos intervalos de preferênia utilizados em (SANCHIS

et al., 2008; SANCHIS et al., 2010) foram adotados: (HD Highly Desirable e UNA

Unaeptable), ambos na função objetivo f2. De�nido então o intervalo de preferênia HD

pelo tomador de deisão, todas as soluções obtidas por um dos algoritmos R-NSGA-II,

R-GDE3 e R-GDE3+APM são lassi�adas em dois grupos: aquelas ujo valor de f2 está

dentro do intervalo HD e aquelas ujo valor de f2 está fora (neste aso, as soluções estão no

intervalo UNA). Adota-se aqui omo intervalo de preferênia HD a Região de Cobertura

do Ponto de Referênia de�nida na Tabela 10.2. O valor de ǫ foi então esolhido para

ada algoritmo em ada problema omo aquele ujo resultado do SPO obtiver o melhor

desempenho neste intervalo.

É indiado em (PURSHOUSE et al., 2014) que, apesar da existênia de diversos

trabalhos na literatura sobre utilização de informações de preferênias em MOEAs,

existem pouos trabalhos tratando de medidas de desempenho espeí�as para este �m.

Em seu texto ele ita o trabalho de (MOHAMMADI et al., 2013) omo uma notável

exeção, o qual onlui que medidas tradiionais podem ser usadas onsiderando apenas

as soluções pertenentes à região de preferênia do usuário. As medidas Hipervolume e

IGD foram as adotadas nos experimentos de (MOHAMMADI et al., 2013).

Assim omo feito para a esolha dos parâmetros no Capítulo 9 (Ver Apêndie A),

a medida Hipervolume foi adotada aqui para a esolha do valor de ǫ. Com os SPOs

normalizados, novamente ada função objetivo �ou avaliada entre 0 e 1 e o ponto (1,1)

foi tomado omo ponto de referênia para o álulo do Hipervolume. O valor de ǫ esolhido

(Tabela 10.2) será aquele uja média dos Hipervolumes foi a maior. Foram seleionadas

apenas soluções do SPO que estão no intervalo de preferênia HD. As Tabelas 10.3, 10.4

e 10.5 mostram as médias do Hipervolume normalizado obtido para ada ǫ por ada

algoritmo em ada problema, sendo esolhido para este experimento aquele que produziu

maior média.
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Tabela 10.3: Médias do Hipervolume normalizado obtido para ada ǫ pelo R-GDE3+APM
dentro do intervalo HD da Tabela 10.2.

Problema ǫ = 0,01 ǫ = 0,005 ǫ = 0,001 ǫ = 0,0001
10 Barras Contínuo 0,81147 0,63806 0,62663 0,64754

25 Barras Contínuo 0,62635 0,60576 0,60483 0,59822

60 Barras Contínuo 0,72821 0,71866 0,71048 0,71399

60 Barras Disreto 0,66069 0,65707 0,66125 0,66314

72 Barras Contínuo 0,69366 0,69139 0,67021 0,68715

72 Barras Disreto 0,66468 0,65947 0,65384 0,66122

942 Barras Contínuo 0,84684 0,84427 0,87137 0,83319

942 Barras Disreto 0,87369 0,85967 0,83975 0,86681

Tabela 10.4: Médias do Hipervolume normalizado obtido para ada ǫ pelo R-GDE3 dentro
do intervalo HD da Tabela 10.2.

Problema ǫ = 0,01 ǫ = 0,005 ǫ = 0,001 ǫ = 0,0001
10 Barras Contínuo 0,78884 0,80145 0,75815 0,77110

25 Barras Contínuo 0,62412 0,59165 0,60597 0,60483

60 Barras Contínuo 0,72614 0,72413 0,70376 0,72191

60 Barras Disreto 0,66511 0,65919 0,66328 0,65963

72 Barras Contínuo 0,69731 0,67401 0,68501 0,69324

72 Barras Disreto 0,66033 0,65875 0,65901 0,65913

942 Barras Contínuo 0,87013 0,85904 0,82803 0,84570

942 Barras Disreto 0,86289 0,85351 0,85973 0,85921

Tabela 10.5: Médias do Hipervolume normalizado obtido para ada ǫ pelo R-NSGA-II

dentro do intervalo HD da Tabela 10.2.

Problema ǫ = 0,01 ǫ = 0,005 ǫ = 0,001 ǫ = 0,0001
10 Barras Contínuo 0,85221 0,82170 0,81259 0,81078

25 Barras Contínuo 0,66406 0,62673 0,58217 0,59309

60 Barras Contínuo 0,71866 0,70666 0,70101 0,69567

60 Barras Disreto 0,67556 0,67582 0,66687 0,66722

72 Barras Contínuo 0,71672 0,67911 0,66430 0,64176

72 Barras Disreto 0,67601 0,65846 0,64684 0,65298

942 Barras Contínuo 0,87478 0,90190 0,89459 0,89554

942 Barras Disreto 0,88580 0,89856 0,89172 0,89199

10.2 Análise dos Resultados

Cada algoritmo R-NSGA-II, R-GDE3 e R-GDE3+APM foi exeutado 100 vezes para

ada um dos problemas om orçamento de 50000 avaliações de ada uma das funções

objetivo (50 indivíduos e 1000 gerações). Os SPOs obtidos ontém apenas as soluções

não-dominadas fatíveis que pertenem ao intervalo de preferênia HD exibido na Tabela

10.2. As médias e os desvios-padrão do Hipervolume e do IGD dos SPOs normalizados
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são exibidos na Tabela 10.6 e as médias e os desvios-padrão das avaliações omparativas de

ada uma das 100 exeuções dos algoritmos R-GDE3+APM, R-GDE3 e R-NSGA-II, sem

normalização, nas medidas binárias Coverage Metri (CM) e ǫ-Indiator (Iǫ) são exibidos

na Tabela 10.7. A Figura 10.6 apresenta os Per�s de Desempenho dos resultados das

medidas unárias e binárias apresentadas por ada algoritmo R-GDE3+APM, R-GDE3 e

R-NSGA-II, juntamente om as áreas abaixo das urvas, normalizadas pela maior delas.

Em relação às medida EAF, as Figuras 10.7, 10.8, 10.9 e 10.10 apresentam as urvas

best, median e worst formadas pelas soluções enontradas pelos algoritmos R-NSGA-II,

R-GDE3 e R-GDE3+APM nos problemas analisados aqui. As urvas EAF best, median

e worst para o algoritmo R-GDE3+APM são apresentadas na Figura 10.11, enquanto as

Figuras 10.12 e 10.13 apresentam o mesmo em relação ao R-GDE3 e ao R-NSGA-II. A

seguir são apresentadas algumas onsiderações sobre essa análise.

10.2.1 R-GDE3+APM e R-GDE3

Com exeção da medida Iǫ na Treliça de 60 Barras (aso disreto), o teste de Wiloxon

não foi apaz de detetar diferenças estatistiamente signi�ativas entre os resultados do

algoritmo R-GDE3+APM e do algoritmo R-GDE3 (Tabelas 10.6 e 10.7). Mesmo assim,

a inlusão da ténia APM fornee um melhoramento onsiderável no desempenho do

algoritmo R-GDE3+APM em relação ao algoritmo R-GDE3 (Figura 10.6). A medida

CM foi a únia em que o R-GDE3 obteve melhor desempenho do que o R-GDE3+APM

na maioria dos problemas (Tabela 10.7). Entretanto, o desempenho global nessa medida

do algoritmo R-GDE3+APM foi melhor, o que pode ser visto na maior área alançada pelo

algoritmo R-GDE3+APM no Per�l de Desempenho da medida CM quando omparado

ao R-GDE3 (Figura 10.6).

Em relação à medida EAF, as urvas best e median dos dois algoritmos foram similares

em quase todos os problemas (Figuras 10.7, 10.8, 10.9 e 10.10). As maiores diferenças

foram observadas nas urvas worst, onde o algoritmo R-GDE3+APM obteve uma urva

om maior Hipervolume nas Treliças de 25 Barras (aso ontínuo), 60 e 72 Barras (ambos

os asos) e 942 Barras (aso disreto), indiando uma maior estabilidade do algoritmo

R-GDE3+APM nesses problemas. Nos demais, o algoritmo R-GDE3 obteve uma urva

om maior Hipervolume na urva worst.

Como o R-GDE3+APM obteve melhor desempenho nesse grupo de problemas om
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relação às medidas adotadas (Figura 10.6) e menor diferença entre as urvas best e worst

na maioria dos problemas, pode-se onluir que novamente o aoplamento da ténia APM

produziu uma melhora nos resultados obtidos quando omparado à ténia de tratamento

de restrições original do GDE3.

10.2.2 R-GDE3+APM e R-NSGA-II

Em todos os problemas e em todas as medidas unárias e binárias o desempenho do

algoritmo R-NSGA-II é melhor que o desempenho do algoritmo R-GDE3+APM, om

diferenças estatistiamente signi�ativas entre os resultados segundo o teste de Wiloxon

(a únia exeção foi na medida Hipervolume na Treliça de 60 Barras (aso ontínuo) -

Tabelas 10.6, 10.7 e Figura 10.6). Em relação à medida EAF, o algoritmo R-NSGA-II tem

Hipervolume maior do que o algoritmo R-GDE3+APM em todas as urvas e em todos os

problemas (Figuras 10.7, 10.8, 10.9 e 10.10).

Uma ausa desse bom desempenho do R-NSGA-II está na natureza do operador

SBX, que tende a riar �lhos próximos aos pais (DEB; AGRAWAL, 1995; SHARMA

et al., 2007). O operador SBX tem a habilidade de levar o R-NSGA-II a enontrar

indivíduos bem mais próximos do ponto de referênia do que os indivíduos obtidos pelo

R-GDE3+APM. Para exempli�ar essa apaidade do SBX, foi esolhido o aso ontínuo

do problema da Treliça de 10 Barras.

As Figuras 10.5a e 10.5b mostram as populações do R-GDE3+APM e R-NSGA-II

omparadas em uma das 100 exeuções independentes. Na 50a geração, a população do

R-GDE3+APM já dominava a população do R-NSGA-II, além de estar mais próxima ao

ponto de referênia. Entretanto, o R-GDE3+APM perdeu diversidade, fazendo om que

sua população se onentrasse naquela região. Por outro lado, o R-NSGA-II ontinuou

a fazer aproximações ada vez melhores ao ponto de referênia. Como onsequênia,

na 250a geração a população do R-GDE3+APM já estava dominada pela população do

R-NSGA-II.

Sabe-se que a Evolução Diferenial é uma poderosa ferramenta para otimização om

variáveis ontínuas, de onvergênia rápida e pouos parâmetros de ontrole, ideal para

apliações do mundo real. Entretanto, de aordo om No Free Lunh Theorems for

Optimization (WOLPERT; MACREADY, 1997), nenhum algoritmo pode exeutar bem

em todos os tipos de problemas. Uma araterístia da Evolução Diferenial que fez om
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que o R-GDE3+APM tivesse um desempenho inferior ao R-NSGA-II foi a de que ela,

frequentemente, perde diversidade devido à sua rápida onvergênia. Como ilustrado na

Figura 10.5, em uma situação de orçamento mais limitado é bem provável que o algoritmo

R-GDE3+APM obtenha melhor desempenho do que o R-NSGA-II.

Também é possível que possam existir outros valores de ǫ que, pelo menos, diminua

a diferença entre os resultados do R-GDE3+APM e do R-NSGA-II. Apesar dessa

possibilidade, MOEAs geralmente ostumam ser muito sensíveis a esse tipo de parâmetro

(Figuras 10.5 e 10.5d), fazendo om que a busa por valores de ǫ que otimizem seu

desempenho seja árdua e pouo produtiva. Os valores adotados para o parâmetro ǫ nesse

experimento foram extraídos de (DEB; SUNDAR, 2006), onde o R-NSGA-II é proposto.

Como este é um trabalho seminal envolvendo Evolução Diferenial e pontos de referênia

(no mesmo sentido do R-NSGA-II) nestes problemas, a adoção desses mesmos valores foi

a alternativa enontrada para o ponto de partida.
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Figura 10.5: 10.5a e 10.5b: Comparação entre as populações do R-GDE3+APM

(Vermelho) e R-NSGA-II (Verde) do aso ontínuo do problema da Treliça de 10 Barras.

10.5 e 10.5d: R-GDE3+APM exeutado om ǫ = 0,018, ǫ = 0,01 e ǫ = 0,02.
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Tabela 10.6: Média e Desvio Padrão (DP) dos Resultados do Hipervolume (H) e do IGD

para o Experimento 3.

R-GDE3+APM R-GDE3 R-NSGA-II

Hipervolume

10 B. Contínuo

Média 0.8345(+) 0.8258(+) 0.8968

DP 0.1206 0.1027 0.0105

25 B. Contínuo

Média 0.6367(+) 0.6316(+) 0.6748

DP 0.0381 0.0468 0.0031

60 B. Contínuo

Média 0.7264 0.7266 0.7302

DP 0.0239 0.0279 0.0105

60 B. Disreto

Média 0.6457(+) 0.6388(+) 0.6617

DP 0.0287 0.0386 0.0105

72 B. Contínuo

Média 0.6876(+) 0.6858(+) 0.7111

DP 0.0273 0.0322 0.0081

72 B. Disreto

Média 0.6252(+) 0.6223(+) 0.6356

DP 0.0108 0.0185 0.0026

942 B. Contínuo

Média 0.8660(+) 0.8682(+) 0.9026

DP 0.0344 0.0329 0.0045

942 B. Disreto

Média 0.8528(+) 0.8531(+) 0.8794

DP 0.0271 0.0263 0.0058

IGD

10 B. Contínuo

Média 8.0556× 10−4
(+) 8.9879× 10−4

(+) 3.7570× 10
−5

DP 0.0017 0.0014 3.1399× 10−5

25 B. Contínuo

Média 1.2627× 10−4
(+) 1.5001× 10−4

(+) 8.0553× 10
−6

DP 2.1195× 10−4 2.6417× 10−4 3.1533× 10−6

60 B. Contínuo

Média 0.0013(+) 0.0012(+) 2.2831× 10
−4

DP 0.0012 0.0013 7.6953× 10−5

60 B. Disreto

Média 0.0010(+) 0.0014(+) 5.2544× 10
−4

DP 7.6938× 10−4
0.0013 2.2204× 10−4

72 B. Contínuo

Média 1.6479× 10−4
(+) 1.6983× 10−4

(+) 4.5931× 10
−5

DP 2.3596× 10−4 2.6963× 10−4 1.6815× 10−5

72 B. Disreto

Média 0.0013(+) 0.0014(+) 6.8698× 10
−4

DP 5.3741× 10−4 8.4912× 10−4 1.2999× 10−4

942 B. Contínuo

Média 0.0014(+) 0.0013(+) 4.7868× 10
−4

DP 8.1617× 10−4 7.7005× 10−4 1.3754× 10−4

942 B. Disreto

Média 0.0010(+) 0.0010(+) 5.4198× 10
−4

DP 5.5031× 10−4 5.1564× 10−4 1.3786× 10−4
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Tabela 10.7: Média e Desvio Padrão (DP) dos Resultados da CM e do Iǫ dos algoritmos

R-GDE3+APM, R-GDE3 e R-NSGA-II, os quais são identi�ados respetivamente por

A, B e C.

(A,B) (B,A) (A,C) (C,A)

CM

10 Barras Contínuo

Média 0.5252 0.4690 0.0423(+) 0.9398

DP 0.4950 0.4953 0.1826 0.2316

25 Barras Contínuo

Média 0.4579 0.3387 0.0034(+) 0.9423

DP 0.4951 0.4693 0.0133 0.2043

60 Barras Contínuo

Média 0.3928 0.4217 0.3495(+) 0.5925

DP 0.4068 0.4112 0.2192 0.3225

60 Barras Disreto

Média 0.4033 0.4785 0.3680(+) 0.5009

DP 0.3538 0.3615 0.2615 0.3090

72 Barras Contínuo

Média 0.4720 0.4871 0.0443(+) 0.6264

DP 0.4484 0.4490 0.0560 0.3888

72 Barras Disreto

Média 0.1529 0.1543 0.0266(+) 0.2933

DP 0.1895 0.1882 0.0278 0.1673

942 Barras Contínuo

Média 0.4602 0.5196 0.3230(+) 0.7490

DP 0.4071 0.3979 0.1667 0.1738

942 Barras Disreto

Média 0.4676 0.4843 0.4123(+) 0.6161

DP 0.3649 0.3562 0.1745 0.1681

Iǫ

10 Barras Contínuo

Média 1.0137 1.0165 1.0247(+) 1.0002

DP 0.0400 0.0275 0.0479 0.0023

25 Barras Contínuo

Média 1.0020 1.0027 1.0074(+) 1.0002

DP 0.0024 0.0039 0.0057 8.8450× 10−4

60 Barras Contínuo

Média 1.0360 1.0333 1.0832(+) 1.0275

DP 0.0481 0.0516 0.0651 0.0136

60 Barras Disreto

Média 1.0227 1.0399(+) 1.0585(+) 1.0125

DP 0.0335 0.0467 0.0475 0.0077

72 Barras Contínuo

Média 1.0084 1.0087 1.0135(+) 1.0056

DP 0.0096 0.0093 0.0097 0.0045

72 Barras Disreto

Média 1.0101 1.0121 1.0181(+) 1.0055

DP 0.0058 0.0084 0.0093 0.0039

942 Barras Contínuo

Média 1.1457 1.1386 1.3327(+) 1.0541

DP 0.2055 0.1984 0.2684 0.0208

942 Barras Disreto

Média 1.1464 1.1424 1.3582(+) 1.0736

DP 0.1937 0.1895 0.2637 0.0231
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Figura 10.6: Per�s de Desempenho dos resultados obtidos por ada um dos algoritmos

R-GDE3+APM, R-GDE3 e R-NSGA-II. As áreas abaixo das urvas, normalizadas pela

maior delas, estão indiadas em ada Figura.
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(a) 10 B.: H1=0,9132 e H2=0,9130
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(b) 10 B.: H1=0,8923 e H2=0,8867
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(d) 25 B.: H1=0,6813 e H2=0,6809
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(e) 25 B.: H1=0,6525 e H2=0,6506
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(f) 25 B.: H1=0,4155 e H2=0,3739
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(g) 10 B.: H1=0,9081 e H2=0,9114
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(h) 10 B.: H1=0,8873 e H2=0,9013
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(i) 10 B.: H1=0,1438 e H2=0,8441
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(j) 25 B.: H1=0,6401 e H2=0,6449
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(k) 25 B.: H1=0,6090 e H2=0,6385
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(l) 25 B.: H1=0,3520 e H2=0,6176

Figura 10.7: Curvas EAF das Treliças de 10 e 25 Barras (aso ontínuo): ORIGINAL

refere-se ao R-GDE3 e APM ao R-GDE3+APM. Hipervolumes normalizados: H1 para

R-GDE3+APM e H2 para R-GDE3 e R-NSGA-II.
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(a) H1=0,6620 e H2=0,6619
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(b) H1=0,6342 e H2=0,6359
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(d) H1=0,6647 e H2=0,6649
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(e) H1=0,6356 e H2=0,6340
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(f) H1=0,4701 e H2=0,4368

300 350 400 450 500 550 600 650
Peso da Treliça

1
1.

2
1.

4
1.

6
1.

8

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

R_GDE3_APM best
R_NSGA_II best

(g) H1=0,7572 e H2=0,7525
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(h) H1=0,7341 e H2=0,7338
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(i) H1=0,5892 e H2=0,6734
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(j) H1=0,6770 e H2=0,6744
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(k) H1=0,6479 e H2=0,6557
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(l) H1=0,4871 e H2=0,5880

Figura 10.8: Curvas EAF da Treliça de 60 Barras: ORIGINAL refere-se ao R-GDE3 e

APM ao R-GDE3+APM. As Figuras (a,b,,g,h,i) tratam do aso ontínuo e (d,e,f,j,k,l)

tratam do aso disreto. Hipervolumes normalizados: H1 para R-GDE3+APM e H2 para

R-GDE3 e R-NSGA-II.
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(a) H1=0,7160 e H2=0,7152
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(b) H1=0,6876 e H2=0,6876
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(d) H1=0,6318 e H2=0,6320
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(e) H1=0,6180 e H2=0,6166
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(f) H1=0,5472 e H2=0,4868
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(g) H1=0,6955 e H2=0,7073
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(h) H1=0,6661 e H2=0,6858
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(i) H1=0,4586 e H2=0,6387
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(j) H1=0,6337 e H2=0,6349
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(k) H1=0,6199 e H2=0,6283
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(l) H1=0,5493 e H2=0,6125

Figura 10.9: Curvas EAF da Treliça de 72 Barras: ORIGINAL refere-se ao R-GDE3 e

APM ao R-GDE3+APM. As Figuras (a,b,,g,h,i) tratam do aso ontínuo e (d,e,f,j,k,l)

tratam do aso disreto. Hipervolumes normalizados: H1 para R-GDE3+APM e H2 para

R-GDE3 e R-NSGA-II.
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(a) H1=0,8978 e H2=0,9092
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(b) H1=0,8605 e H2=0,8599
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(e) H1=0,8340 e H2=0,8331
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(f) H1=0,7198 e H2=0,6963
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(g) H1=0,8979 e H2=0,9076
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(h) H1=0,8636 e H2=0,8900
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(i) H1=0,7116 e H2=0,8579
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(j) H1=0,8740 e H2=0,8758
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(k) H1=0,8389 e H2=0,8567
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(l) H1=0,7493 e H2=0,8060

Figura 10.10: Curvas EAF da Treliça de 942 Barras: ORIGINAL refere-se ao R-GDE3 e

APM ao R-GDE3+APM. As Figuras (a,b,,g,h,i) tratam do aso ontínuo e (d,e,f,j,k,l)

tratam do aso disreto. Hipervolumes normalizados: H1 para R-GDE3+APM e H2 para

R-GDE3 e R-NSGA-II.
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(b) Dif=0,2643
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(d) Dif=0,2258
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(e) Dif=0,1039
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(f) Dif=0,1957
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(g) Dif=0,0842
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(h) Dif=0,0772

Figura 10.11: Curvas EAF do algoritmo R-GDE3+APM das Treliças de 10 (a), 25 (b), 60

(), 72 (d) e 942 (e) Barras (aso ontínuo) e 60 (f), 72 (g) e 942 (h) Barras (aso disreto),

onde Dif é a diferença entre o Hipervolume normalizado das urvas best e worst.
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(b) Dif=0,3071
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Figura 10.12: Curvas EAF do algoritmo R-GDE3 das Treliças de 10 (a), 25 (b), 60 (),

72 (d) e 942 (e) Barras (aso ontínuo) e 60 (f), 72 (g) e 942 (h) Barras (aso disreto),

onde Dif é a diferença entre o Hipervolume normalizado das urvas best e worst.
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Figura 10.13: Curvas EAF do algoritmo R-NSGA-II das Treliças de 10 (a), 25 (b), 60 (),

72 (d) e 942 (e) Barras (aso ontínuo) e 60 (f), 72 (g) e 942 (h) Barras (aso disreto),

onde Dif é a diferença entre o Hipervolume normalizado das urvas best e worst.
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11 EXPERIMENTO 4:

PREFERÊNCIA DE MODO

INTERATIVO

11.1 Delineamento

Como desrito no Capítulo 6, (PURSHOUSE et al., 2014) a�rmam que métodos

lassi�ados na literatura omo a priori podem ser transformados em métodos interativos

apenas permitindo que o tomador de deisão ajuste seus parâmetros durante o proesso

de evolução. Eles itam omo exemplo o aso do trabalho de (KOKSALAN; KARAHAN,

2010), que propuseram o algoritmo denominado iTDEA, uma versão interativa do

algoritmo a priori The Territory De�ning Multiobjetive Evolutionary Algorithms TDEA,

proposto por eles mesmos em (KARAHAN; KOKSALAN, 2010).

No algoritmo iTDEA, assim omo no TDEA, um território é de�nido na vizinhança

de ada indivíduo a �m de ontrolar a densidade da população na região de preferênia.

Diferentemente do TDEA, o algoritmo iTDEA permite que o tomador de deisão altere

informações de preferênia durante sua exeução para guiar a busa para uma região que

melhor represente suas preferênias. Analogamente, todos os três algoritmos propostos

aqui (R-GDE3+APM, R-GDE3 e R-NSGA-II) podem ser transformados em métodos

interativos apenas permitindo que o tomador de deisão ajuste seus ponto de referênia e

valores de ǫ durante o proesso de evolução.

Uma di�uldade de algoritmos a priori que utilizam pontos de referênia em problemas

do mundo real é que o tomador de deisão pode não ter ideia dos possíveis valores

alançados pelas funções objetivo. Para investigar o omportamento de algoritmos

interativos sem a neessidade de forneer um ponto de referênia a priori, adota-se

aqui o proedimento utilizado no I-MODE, proposto por (CHAUDHURI; DEB, 2010).

O I-MODE é um MOEA que utiliza informações de preferênias de forma interativa.

Nele permite-se que o tomador de deisão, aso não tenha uma ideia a priori de suas

preferênias, utilize algum MOEA sem preferênias para enontrar uma aproximação
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iniial da Frente de Pareto. Assim, ele teria uma ideia mais lara dos possíveis valores

que podem ser alançados pelas funções objetivos e onseguiria uma informação parial

para tomar suas deisões de forma mais bem fundamentada.

Outro aspeto que deve ser observado em um método interativo é o número de

interações neessárias e/ou permitidas om o tomador de deisão e a frequênia om

que elas oorrem. O mais omum enontrado nas propostas da literatura é realizar as

interações após um erto número pré estabeleido de gerações. O iTDEA, por exemplo,

faz sua primeira interação após 1/3 do número total de gerações e a última quando

estiver faltando 1/6 desse número para �nalizar a exeução. As interações intermediárias

oorrerão em intervalos iguais entre a primeira e a última. Em seus experimentos,

(KOKSALAN; KARAHAN, 2010) utilizaram 4 e 6 interações om o tomador de deisão.

Diante do exposto, os experimentos a seguir foram realizados utilizando os algoritmos

I-GDE3+APM (Algoritmo 6), I-GDE3 (Algoritmo 14) e I-NSGA-II (Algoritmo 9)

detalhados no Capítulo 6, que são versões propostas aqui de transformar os métodos a

priori R-GDE3+APM, R-GDE3 e R-NSGA-II em interativos. A frequênia adotada aqui

om que as interações oorrem nos algoritmos será a mesma do iTDEA.

Será assumido também a ausênia de um ponto de referênia a priori. Essa informação

será obtida após 1/3 do total de gerações pelo mesmo proedimento proposto no I-MODE,

isto é, o MOEA será exeutado sem preferênias para enontrar uma aproximação iniial

da Frente de Pareto. Após esse período, o tomador de deisão forneerá um ponto

de referênia e um valor de ǫ que será utilizado até a próxima interação. Como nos

experimentos de (KOKSALAN; KARAHAN, 2010) foram utilizados 4 e 6 interações,

adota-se aqui a média, ou seja, 5 interações.

Finalmente, o per�l do usuário simulado neste experimento será aquele que esolhe

a solução do POMONO orrespondente obtida até o momento da interação. Em outras

palavras, o ponto de referênia adotado a ada interação será a solução do Arquivo Externo

no momento da interação que soluiona o POMONO orrespondente. Os valores de ǫ serão

mantidos �xos durante toda a exeução e são os mesmos utilizados nos experimentos do

Capítulo 10 (Tabelas 10.3, 10.4 e 10.5). Além disso, os parâmetros do NSGA-II, GDE3 e

GDE3+APM utilizados nos experimentos do Capítulo 9 serão mantidos aqui.

Cada algoritmo I-NSGA-II, I-GDE3 e I-GDE3+APM foi exeutado 100 vezes para

ada um dos problemas om 50000 avaliações (50 indivíduos e 1000 gerações). Com um
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total de 1000 gerações, a 1a interação oorrerá na geração 333 e as 4 intermediárias

nas gerações 458, 583, 708 e 833. Como já foi de�nido a Região de Dominânia

e, onsequentemente, o intervalo de preferênia HD no Capítulo 10 (Tabela 10.2), os

algoritmos serão avaliados naquela região de interesse. Deseja-se avaliar o algoritmo que

tem melhor apaidade de gerar soluções próximas às soluções monobjetivo sem, ontudo,

haver onheimento de um ponto de referênia a priori. Os SPOs obtidos ontém apenas

as soluções não-dominadas fatíveis que pertenem ao intervalo de preferênia HD exibido

na Tabela 10.2. Vale reforçar que os algoritmos I-GDE3+APM, I-GDE3 e I-NSGA-II são

proposições dessa tese e que não foram enontrados trabalhos na literatura envolvendo

informações de preferênia nos POMs de OE adotados.

11.2 Análise dos Resultados

As médias e os desvios-padrão do Hipervolume e do IGD dos SPOs normalizados no

intervalo de preferênia HD são exibidos na Tabela 11.2. As mesmas informações são

exibidas na Tabela 11.3, dessa vez referentes às avaliações omparativas de ada uma das

100 exeuções dos algoritmos I-GDE3+APM, I-GDE3 e I-NSGA-II, sem normalização,

nas medidas binárias Coverage Metri (CM) e ǫ-Indiator (Iǫ) no intervalo de preferênia

HD. A Figura 11.2 apresenta os Per�s de Desempenho dos resultados das medidas unárias

e binárias apresentadas por ada algoritmo, juntamente om as áreas abaixo das urvas,

normalizadas pela maior delas.

As Figuras 11.3, 11.4, 11.5 e 11.6 apresentam as urvas EAF best, median e worst dos

algoritmos I-GDE3+APM, I-GDE3 e I-NSGA-II nos problemas analisados e as urvas

EAF best,median e worst são apresentadas nas Figuras 11.7, 11.8 e 11.9 para os algoritmos

I-GDE3+APM, I-GDE3 e I-NSGA-II respetivamente. A seguir são apresentadas algumas

onsiderações sobre essa análise.

11.2.1 I-GDE3+APM e I-GDE3

Com exeção da medida CM, houve, segundo o teste de Wiloxon, diferenças

estatistiamente signi�ativas entre os resultados do algoritmo I-GDE3+APM e do

algoritmo I-GDE3 nas Treliças de 10 e 942 Barras (aso ontínuo). Nos demais

problemas e nas demais medidas, o teste de Wiloxon não foi apaz de detetar diferenças
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estatistiamente signi�ativas entre os resultados (Tabelas 11.2 e 11.3). Na medida CM,

além dos dois problemas menionados, houve diferenças estatistiamente signi�ativas

entre os resultados dos algoritmos I-GDE3+APM e I-GDE3 nas Treliças de 60 Barras

(aso disreto) e da Treliça de 72 Barras (ambos os asos).

O desempenho global do algoritmo I-GDE3+APM foi pior do que do algoritmo I-GDE3

segundo mostram os Per�s de Desempenho (Figura 11.2). O problema da Treliça de 942

Barras (aso ontínuo) foi o responsável por essa diferença, já que de fato o desempenho do

algoritmo I-GDE3 nele foi superior em todas as medidas, om diferenças estatistiamente

signi�ativas entre os resultados segundo o teste de Wiloxon.

Em relação à medida EAF, as urvas best e median dos dois algoritmos foram similares

em quase todos os problemas (Figuras 11.3, 11.4, 11.5 e 11.6). As maiores diferenças

foram observadas nas urvas worst, onde o algoritmo I-GDE3+APM obteve uma urva

om maior Hipervolume nas Treliças de 10, 60 e 72 Barras (aso ontínuo) e 942 Barras

(aso disreto), indiando maior estabilidade na obtenção dos resultados. Nos demais

problemas, o algoritmo I-GDE3 obteve uma urva om maior Hipervolume na urva worst.

Diferentemente dos experimentos anteriores, o aoplamento da ténia APM não gerou

a mesma melhoria no desempenho do algoritmo. O I-GDE3+APM teve desempenho pior

nesse grupo de problemas quando omparado aos demais.

11.2.2 I-GDE3+APM e I-NSGA-II

Em todos os problemas abordados aqui e em todas as medidas unárias e binárias

onsideradas nessa tese, o desempenho do algoritmo I-NSGA-II é melhor que o

desempenho do algoritmo I-GDE3+APM, om diferenças estatistiamente signi�ativas

entre os resultados segundo o teste de Wiloxon (a únia exeção foi na medida CM na

Treliça de 942 Barras (aso disreto) - Tabelas 11.2 e 11.3). Em relação à medida EAF,

o algoritmo I-NSGA-II tem Hipervolume maior do que o algoritmo I-GDE3+APM em

todas as urvas e em todos os problemas (a únia exeção foi na urva best na Treliça de

60 Barras (aso ontínuo) - Figuras 11.3, 11.4, 11.5 e 11.6). Novamente aredita-se que a

ausa prinipal desse bom desempenho do I-NSGA-II está na natureza do operador SBX,

que tende a riar �lhos próximos aos pais (DEB; AGRAWAL, 1995; SHARMA et al.,

2007).

Os resultados obtidos pelo I-NSGA-II foram, de fato, muito bons nesses problemas.
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Uma prova disso é que ele produziu médias de resultados em alguns asos melhores do que

os POMONOs orrespondentes, omo aonteeu nas Treliças de 10, 25 e 72 Barras (aso

disreto). (SILVA et al., 2013) realizou 30 exeuções independentes e um orçamento de

15000 avaliações da função objetivo. Exeutou-se então o I-NSGA-II 30 vezes para ada

uma das Treliças de 10, 25 e 72 Barras (aso disreto) om o mesmo orçamento de 15000

avaliações de ada uma das funções objetivo (50 indivíduos e 300 gerações), sendo que

a 1a interação oorreu na geração 100 e as 4 intermediárias nas gerações 140, 180, 220 e

260. O mesmo per�l do usuário simulado já desrito foi mantido o mesmo, assim omo os

valores de ǫ, que foram mantidos �xos durante toda a exeução (Tabela 10.5). A Tabela

11.1 mostra um omparativo entre a solução do POMONO obtida pelo I-NSGA-II e os

melhores resultados exibidos em (SILVA et al., 2013). Além de obter melhores resultados

e onter a solução do POMONO exibida em (SILVA et al., 2013), o I-NSGA-II ainda tem

a vantagem de ofereer ao tomador de deisão outras opções para que ele esolha aquela

que melhor se adapta às suas preferênias (Figura 11.1).

Tabela 11.1: Solução do POMONO obtida pelo I-NSGA-II em omparação om as exibidas

em (SILVA et al., 2013).

Melhor Mediana Media Desvio Padrão Pior

10 B.

I-NSGA-II 5490,74 5490,74 5491,98 4,57 5513,32

(SILVA et al., 2013) 5490,74 5490,74 5493,49 8,74 5525,53

25 B.

I-NSGA-II 484,85 484,85 484,85 3,47× 10−13
484,85

(SILVA et al., 2013) 484,85 484,85 484,90 1,62× 10−1
485,57

72 B.

I-NSGA-II 385,54 385,54 386,00 1,20 390,34

(SILVA et al., 2013) 385,54 385,54 386,89 2,32 397,81
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Figura 11.1: Exemplo do I-NSGA-II nas Treliças de 10, 25 e 72 Barras (aso disreto)

om 15000 avaliações na vizinhança do ponto de referênia (Tabela 10.1).
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Tabela 11.2: Média e Desvio Padrão (DP) dos Resultados do Hipervolume (H) e do IGD

para o intervalo de preferênia HD da Tabela 10.2.

I-GDE3+APM I-GDE3 I-NSGA-II

Hipervolume

10 B. Contínuo

Média 0.6135(+) 0.6018(+) 0.6434

DP 0.0148 0.0363 0.0083

25 B. Contínuo

Média 0.5004(+) 0.5011(+) 0.5344

DP 0.0172 0.0172 0.0034

60 B. Contínuo

Média 0.6080(+) 0.6064(+) 0.6231

DP 0.0305 0.0307 0.0094

60 B. Disreto

Média 0.6054(+) 0.6161(+) 0.6262

DP 0.0396 0.0304 0.0118

72 B. Contínuo

Média 0.5331(+) 0.5296(+) 0.5766

DP 0.0206 0.0219 0.0097

72 B. Disreto

Média 0.6075(+) 0.6069(+) 0.6143

DP 0.0071 0.0064 0.0018

942 B. Contínuo

Média 0.7524(+) 0.7940 0.7958

DP 0.0308 0.0254 0.0243

942 B. Disreto

Média 0.7963(+) 0.7895(+) 0.8088

DP 0.0242 0.0264 0.0139

IGD

10 B. Contínuo

Média 1.1041× 10−4
(+) 1.4329× 10−4

(+) 5.7303× 10
−5

DP 4.6848× 10−4 1.1637× 10−4 3.5635× 10−5

25 B. Contínuo

Média 7.5812× 10−5
(+) 7.5808× 10−5

(+) 1.1907× 10
−5

DP 3.9261× 10−5 4.0967× 10−5 5.4615× 10−6

60 B. Contínuo

Média 0.0010(+) 0.0011(+) 4.2888× 10
−4

DP 6.2905× 10−4 6.6016× 10−4 2.0053× 10−5

60 B. Disreto

Média 0.0016(+) 0.0014(+) 7.2765× 10
−4

DP 0.0013 0.0012 4.7517× 10−4

72 B. Contínuo

Média 3.8908× 10−4
(+) 4.1517× 10−4

(+) 9.9613× 10
−5

DP 1.7894× 10−4 1.9939× 10−4 2.6231× 10−5

72 B. Disreto

Média 8.3610× 10−4
(+) 8.7105× 10−4

(+) 4.7490× 10
−4

DP 3.5016× 10−4 3.7693× 10−4 1.7339× 10−4

942 B. Contínuo

Média 0.0025(+) 0.0010(+) 8.9543× 10
−4

DP 8.3461× 10−4 5.5965× 10−4 6.6514× 10−4

942 B. Disreto

Média 0.0025(+) 0.0026(+) 0.0011

DP 0.0011 0.0011 6.8230× 10−4
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Tabela 11.3: Média e Desvio Padrão (DP) dos Resultados da CM e do Iǫ para o intervalo
de preferênia HD da Tabela 10.2. Os algoritmos I-GDE3+APM, I-GDE3 e I-NSGA-II

são identi�ados respetivamente por A, B e C.

(A,B) (B,A) (A,C) (C,A)

CM

10 B. Contínuo

Média 0.3564 0.1712(+) 0.0374(+) 0.4352

DP 0.4197 0.3279 0.0916 0.4536

25 B. Contínuo

Média 0.3089 0.3311 0.0097(+) 0.5905

DP 0.3571 0.3726 0.0142 0.4326

60 B. Contínuo

Média 0.2144 0.2982 0.2001(+) 0.4509

DP 0.3092 0.3513 0.1541 0.3982

60 B. Disreto

Média 0.2409(+) 0.5247 0.3237(+) 0.4810

DP 0.2863 0.3533 0.2399 0.3287

72 B. Contínuo

Média 0.4776 0.3276(+) 0.0768(+) 0.5629

DP 0.3463 0.3341 0.0525 0.2537

72 B. Disreto

Média 0.1285 0.0866(+) 0.0404(+) 0.1592

DP 0.1213 0.1067 0.0426 0.1028

942 B. Contínuo

Média 0.2115(+) 0.4040 0.2499(+) 0.4857

DP 0.2628 0.4148 0.1405 0.3819

942 B. Disreto

Média 0.3691 0.3093 0.4384 0.3462

DP 0.3498 0.3541 0.2257 0.3518

Iǫ

10 B. Contínuo

Média 1.0033 1.0046(+) 1.0052(+) 1.0018

DP 0.0023 0.0047 0.0023 0.0021

25 B. Contínuo

Média 1.0022 1.0023 1.0042(+) 1.0014

DP 0.0013 0.0018 0.0017 0.0018

60 B. Contínuo

Média 1.0320 1.0399 1.0819(+) 1.0224

DP 0.0416 0.0494 0.0671 0.0099

60 B. Disreto

Média 1.0402 1.0277 1.0647(+) 1.0186

DP 0.0482 0.0372 0.0607 0.0171

72 B. Contínuo

Média 1.0083 1.0093 1.0176(+) 1.0050

DP 0.0053 0.0047 0.0065 0.0047

72 B. Disreto

Média 1.0085 1.0094 1.0114(+) 1.0041

DP 0.0041 0.0052 0.0045 0.0035

942 B. Contínuo

Média 1.2699(+) 1.0381 1.3208(+) 1.0669

DP 0.1780 0.0295 0.2157 0.0474

942 B. Disreto

Média 1.0926 1.1244 1.2221(+) 1.0881

DP 0.1235 0.1252 0.2015 0.0571
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Figura 11.2: Per�s de Desempenho dos resultados obtidos por ada um dos três algoritmos:

I-GDE3+APM, I-GDE3 e I-NSGA-II. As áreas abaixo das urvas, normalizadas pela

maior delas, estão indiadas em ada Figura.
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(a) 10 B.: H1=0,6501 e H2=0,6466
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(b) 10 B.: H1=0,6116 e H2=0,6036
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(d) 25 B.: H1=0,5312 e H2=0,5312
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(f) 25 B.: H1=0,4083 e H2=0,4097
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(g) 10 B.: H1=0,5529 e H2=0,5582
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(h) 10 B.: H1=0,5057 e H2=0,5438
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(i) 10 B.: H1=0,4059 e H2=0,4850
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(j) 25 B.: H1=0,5312 e H2=0,5355
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(k) 25 B.: H1=0,4967 e H2=0,5280
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(l) 25 B.: H1=0,4084 e H2=0,5044

Figura 11.3: Curvas EAF das Treliças de 10 e 25 Barras (aso ontínuo): ORIGINAL

refere-se ao I-GDE3 e APM ao I-GDE3+APM. Hipervolumes normalizados: H1 para

I-GDE3+APM e H2 para I-GDE3 e I-NSGA-II.
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(a) H1=0,6408 e H2=0,6400
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(b) H1=0,5981 e H2=0,5985
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(e) H1=0,6218 e H2=0,6294
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(f) H1=0,3941 e H2=0,4537
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(g) H1=0,6565 e H2=0,6511
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(i) H1=0,4756 e H2=0,5320
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(j) H1=0,6555 e H2=0,6560
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(k) H1=0,6178 e H2=0,6311
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(l) H1=0,3911 e H2=0,5462

Figura 11.4: Curvas EAF da Treliça de 60 Barras: ORIGINAL refere-se ao I-GDE3 e

APM ao I-GDE3+APM. As Figuras (a,b,,g,h,i) tratam do aso ontínuo e (d,e,f,j,k,l)

tratam do aso disreto. Hipervolumes normalizados: H1 para I-GDE3+APM e H2 para

I-GDE3 e I-NSGA-II.
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(a) H1=0,5936 e H2=0,5950
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(b) H1=0,5466 e H2=0,5430
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(g) H1=0,5718 e H2=0,5909
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(h) H1=0,5249 e H2=0,5662
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(i) H1=0,4176 e H2=0,5238
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(j) H1=0,6079 e H2=0,6080
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(k) H1=0,5998 e H2=0,6057
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(l) H1=0,5298 e H2=0,5906

Figura 11.5: Curvas EAF da Treliça de 72 Barras: ORIGINAL refere-se ao I-GDE3 e

APM ao I-GDE3+APM. As Figuras (a,b,,g,h,i) tratam do aso ontínuo e (d,e,f,j,k,l)

tratam do aso disreto. Hipervolumes normalizados: H1 para I-GDE3+APM e H2 para

I-GDE3 e I-NSGA-II.
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(d) H1=0,8131 e H2=0,8082
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(e) H1=0,7536 e H2=0,7489
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(g) H1=0,8300 e H2=0,8541
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(h) H1=0,7519 e H2=0,8009
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(i) H1=0,6329 e H2=0,6513
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(j) H1=0,8494 e H2=0,8537
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(k) H1=0,7946 e H2=0,8089
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(l) H1=0,6897 e H2=0,7291

Figura 11.6: Curvas EAF da Treliça de 942 Barras: ORIGINAL refere-se ao I-GDE3 e

APM ao I-GDE3+APM. As Figuras (a,b,,g,h,i) tratam do aso ontínuo e (d,e,f,j,k,l)

tratam do aso disreto. Hipervolumes normalizados: H1 para I-GDE3+APM e H2 para

I-GDE3 e I-NSGA-II.
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(d) Dif=0,2541

350 360 370 380 390 400 410 420
Peso da Treliça

0.
23

0.
24

0.
25

0.
26

0.
27

0.
28

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

best
median
worst

(e) Dif=0,1577

340 360 380 400 420 440 460
Peso da Treliça

0.
22

0.
24

0.
26

0.
28

0.
3

M
áx

im
o 

D
es

lo
ca

m
en

to

 

best
median
worst
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(g) Dif=0,1919
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(h) Dif=0,1884

Figura 11.7: Curvas EAF do algoritmo I-GDE3+APM das Treliças de 10 (a), 25 (b), 60

() e (d), 72 (e) e (f) e 942 (g) e (h) Barras, onde (a), (b), (), (e) e (g) referem-se ao

aso ontínuo e (d), (f) e (h) ao aso disreto e Dif é a diferença entre o Hipervolume

normalizado das urvas best e worst.
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(g) Dif=0,1753
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(h) Dif=0,1928

Figura 11.8: Curvas EAF do algoritmo I-GDE3 das Treliças de 10 (a), 25 (b), 60 () e (d),

72 (e) e (f) e 942 (g) e (h) Barras, onde (a), (b), (), (e) e (g) referem-se ao aso ontínuo

e (d), (f) e (h) ao aso disreto e Dif é a diferença entre o Hipervolume normalizado das

urvas best e worst.
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Figura 11.9: Curvas EAF do algoritmo I-NSGA-II das Treliças de 10 (a), 25 (b), 60
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normalizado das urvas best e worst.
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12 CONCLUSÕES E TRABALHOS

FUTUROS

A presente tese se prop�s a analisar o desempenho de um algoritmo baseado em ED

aoplado om a ténia de tratamento de restrições APM na resolução de POMs em OE.

Essa proposta foi motivada pelo fato de que algoritmos baseados em ED são atrativos

para apliações em problemas do mundo real por serem robustos, terem simpliidade

de implementação e pouos parâmetros de ontrole, enquanto a ténia APM tem bom

histório no tratamento de restrições em problemas de OE. Como há uma arênia

de estudos avaliando a ombinação desses elementos nesse tipo de problema e essa

ombinação tem potenial para se tornar um algoritmo promissor na resolução de POMs

em OE, justi�ou-se então a realização deste trabalho.

O algoritmo baseado em ED adotado aqui para ser aoplado à ténia APM foi o

GDE3. Sua esolha se deve ao fato de que, dentre os MOEAs baseados em ED itados

em (ZAVALA et al., 2014) omo aqueles que podem ser utilizados em trabalhos futuros

de POMs em OE, o GDE3 é o que tem a mesma estrutura do NSGA-II (o MOEA mais

usado para POMs em OE e que representa o estado da arte da literatura). Foram feitos

4 experimentos, sendo 2 deles objetivando a obtenção da Frente de Pareto ompleta e os

outros 2 regiões da Frente de Pareto que simulam preferênias do usuário.

12.1 Conlusões

Foi analisado o desempenho do GDE3+APM frente aos algoritmos MOAS e MOACS

(ANGELO et al., 2012) e aos algoritmos GDE3 e NSGA-II. Nesta situação,

quando omparado aos algoritmos MOAS e MOACS, o GDE3+APM apresentou

desempenho signi�antemente superior nas medidas adotadas: Hipervolume e EAF. Como

GDE3+APM, MOACS e MOAS utilizaram a mesma ténia APM, pode-se onluir que

o prinipal responsável por essa melhora de desempenho foi a adoção de um algoritmo

baseado em ED omo meanismo de busa, on�rmando seu potenial na resolução de

POMs do mundo real e agora veri�ado em POMs de OE.
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O GDE3+APM também apresentou desempenho signi�antemente superior ao

algoritmo NSGA-II em quase todas as medidas (a únia exessão foi a medida IGD).

Isso reforça a tese de que a ombinação GDE3+APM é um algoritmo promissor na

resolução de POMs em OE, uma vez que ele produziu resultados muito ompetitivos

em relação ao algoritmo que representa o estado da arte. Quando omparado ao GDE3,

foi observado que o GDE3+APM apresentou desempenho similar nestes problemas, om

melhor performane do aso ontínuo da Treliça de 942 Barras. Pode-se onluir que

a inserção da ténia APM de fato melhora o desempenho do GDE3 omo pode ser

observado nos Per�s de Desempenho.

Quanto ao desempenho do R-GDE3+APM, onluiu-se que ele se mostrou om melhor

desempenho do que o R-GDE3 mas inferior ao R-NSGA-II. As prováveis ausas foram

a onvergênia prematura da Evolução Diferenial, que fez om que a diversidade entre

as soluções se perdesse rapidamente, e o fato do operador SBX gerar �lhos próximos aos

pais.

No enário de inlusão de preferênias de modo interativo, foram propostos os

algoritmos I-GDE3+APM, I-GDE3 e I-NSGA-II, tendo o I-GDE3+APM apresentado

pior desempenho entre eles. Na maioria dos problemas abordados aqui, o I-GDE3+APM

e o I-GDE3 tiveram desempenhos semelhantes. A exeção foi no problema da Treliça de

942 Barras (aso ontínuo), onde o algoritmo I-GDE3 teve desempenho superior em todas

as medidas, om diferenças estatistiamente signi�ativas entre os resultados, segundo o

teste de Wiloxon. Novamente, em todos os problemas abordados aqui e em quase todas

as medidas adotadas, o desempenho do algoritmo I-NSGA-II foi melhor e om diferenças

estatistiamente signi�ativas entre os resultados, segundo o teste de Wiloxon (a exeção

foi na medida CM do aso disreto do problema da Treliça de 942 Barras).

Conlui-se que a ombinação GDE3+APM se mostrou e�iente na resolução de POMs

em OE para obter a Frente de Pareto ompleta. Entretanto, em enários de inlusão de

informações de preferênia do usuário os algoritmos R-GDE3+APM e I-GDE3+APM não

foram apazes de superar o operador SBX. No geral, a inlusão da ténia APM provoou

uma melhora no desempenho do GDE3 quando omparado à sua proposição original.

Assim, esta tese ontribui om a literatura nos seguintes aspetos:

1. Ajuda no preenhimento da launa levantada por (ZAVALA et al., 2014) de que

nenhum trabalho envolvendo ED na resolução de POMs em OE foi enontrado.
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2. Ajuda no preenhimento da launa observada de pouos trabalhos que utilizam a

ténia APM na resolução de POMs.

3. Propõe a ombinação GDE3+APM, que se mostrou promissora na resolução de

POMs em OE em problemas ujo objetivo seja a obtenção da Frente de Pareto

ompleta.

4. Desreve vantagens e desvantagens da ED e do SBX em ada enário na resolução

de POMs em OE.

5. Ajuda no preenhimento da launa levantada por (ZAVALA et al., 2014) de que

a inlusão de informações de preferênia do usuário no meanismo de busa em

POMs de OE tem sido mal explorada, inlusive exibindo bons resultados obtidos

pelo algoritmo I-NSGA-II (que também foi proposto aqui) frente ao POMONO

orrespondente em alguns problemas.

12.2 Trabalhos Futuros

Trabalhos futuros envolverão pesquisar por modi�ações nos algoritmos propostos no

sentido de melhorar seu desempenho em POMs de OE. Algumas modi�ações poderiam

superar, por exemplo, a perda da diversidade da população em ED nos enários de inlusão

de informação de preferênia. Uma modi�ação que pode ser usada no algoritmo proposto

é utilizar soluções do arquivo externo para partiipar do ruzamento e mutação. Outras

modi�ações possíveis podem englobar adaptação dos parâmetros CR e F , busa por

mutação e ruzamento mais e�ientes, além de hibridização om busa loal e/ou om

outros AEs.

Um exemplo é a possibilidade de melhorar os resultados utilizando valores de F em

um onjunto de dados riados aleatoriamente a ada iteração om distribuição uniforme

no intervalo [Fmin,Fmax]. Outra possibilidade é utilizar lógia fuzzy nas de�nições de

preferênia, em substituição aos pontos de referênia. Essas modi�ações podem fazem

om que o algoritmo onsiga uma performane ainda mais ompetitiva.

Os próximos trabalhos poderão avaliar ainda o desempenho dos algoritmos propostos

aqui em outros problemas de otimização estrutural, omo por exemplo, os mesmos

problemas utilizados nesta tese inserindo restrições de ardinalidade.
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APÊNDICE A - Análise Paramétria

Experimento 1

Para determinar a esolha dos parâmetros do GDE3+APM, uma experimentação

preliminar para de�nir uma ombinação promissora dos valores dos parâmetros CR e F foi

realizada. Como sugerido em (KUKKONEN; LAMPINEN, 2006), os valores de CR e F

foram delimitados nos intervalos de [0,1] e [0,3], respetivamente. Para o aso disreto das

Treliças de 10, 25, 60 e 72 Barras, foram realizadas 10 exeuções independentes om ada

par de valores de CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} e F ∈ {0,1; 0,5; 1; 1,5; 2; 2,5; 3}, obtendo um

total de 350 SPOs para ada problema (10 exeuções para ada uma das 35 ombinações

dos valores de CR e F ).

Assim omo alguns trabalhos enontrados na literatura, por exemplo (NAUJOKS,

2011), a medida de desempenho aqui adotada para a esolha dos melhores parâmetros foi

o Hipervolume. Isso porque trata-se de uma medida de desempenho bastante popular que

não depende do onheimento da Frente de Pareto real. Além disso, (BRADSTREET,

2011) a�rma que um SPO om um Hipervolume maior é mais suseptível de apresentar

melhores resultados em outras medidas de desempenho do que SPOs om menor

Hipervolume.

Após a realização do proedimento de normalização, para ada uma das 35

ombinações dos valores de CR e F foi realizado o álulo do Hipervolume dos 10 SPOs

normalizados. A Figura A.1 mostra a média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados

para ada uma das 35 ombinações dos valores de CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} e F ∈

{0,1; 0,5; 1; 1,5; 2; 2,5; 3} para ada um dos problemas das Treliças de 10, 25, 60 e 72

Barras (aso disreto).

Ao observar os resultados apresentados na Figura A.1, perebe-se que as ombinações

de parâmetros que forneem médias do Hipervolume mais promissoras se enontram em

regiões onde F ≤ 1,5. Dessa forma, uma segunda análise om ombinações mais re�nadas

nos intervalos de CR ∈ [0,1] e F ∈ [0; 1,5] foi realizada, novamente om 10 exeuções.

Os parâmetros CR e F foram de�nidos nos onjuntos CR ∈ {0,1; 0,2; 0,3; ...; 0,8; 0,9} e

F ∈ {0,1; 0,2; 0,3; ...; 1,4; 1,5}. A Figura A.2 mostra a média do Hipervolume dos 10 SPOs
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Figura A.1: Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para ada ombinação dos valores de CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} e F ∈
{0,1; 0,5; 1; 1,5; 2; 2,5; 3} dos problemas das Treliças de 10 (a), 25 (b), 60 () e 72 (d)

Barras (aso disreto). Quanto mais esuro, maior o Hipervolume, sendo que o vermelho

representa a ombinação que atingiu o Hipervolume Máximo.
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Figura A.2: Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo GDE3+APM

para ada ombinação dos valores de CR ∈ {0,1; 0,2; 0,3; ...; 0,8; 0,9} e F ∈
{0,1; 0,2; 0,3; ...; 1,4; 1,5} dos problemas das Treliças de 10 (a), 25 (b), 60 () e 72 (d)

Barras (aso disreto). Quanto mais esuro, maior o Hipervolume, sendo que o vermelho

representa a ombinação que atingiu o Hipervolume Máximo.

normalizados para ada uma das novas 135 ombinações dos valores de CR e F para ada

um dos problemas das Treliças de 10, 25, 60 e 72 Barras (aso disreto). Os melhores

resultados da Figura A.2 foram os valores de CR e F adotados nesse experimento (Tabela

A.4).

Para o aso disreto da Treliça de 942 Barras, a esolha dos parâmetros também

foi feita experimentalmente mas om um orçamento mais limitado, devido ao alto usto

omputaional relaionado à sua resolução. Em uma primeira busa, o valor de F = 0,5

foi mantido �xo por ter sido um valor que apresentou exelentes resultados nos demais

problemas (Figura A.1). Foram realizadas 5 exeuções independentes om F = 0,5 e
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CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9}, no intuito de determinar qual o valor de CR seria mais

adequado para fazer par om F = 0,5. A Tabela A.1 mostra a média do Hipervolume

obtida por ada par. O melhor resultado está em negrito.

Tabela A.1: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para ada ombinação dos valores de CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} om

F = 0,5 para o problema da Treliça de 942 Barras (aso disreto).

CR 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9

H 0.9325 0.9226 0.8966 0.8618 0.8546

Ao observar a Tabela A.1, observa-se que menores valores de CR produzem melhores

resultados om F = 0,5 do que valores maiores. Uma segunda partição do domínio é

então feita: mantendo o valor de CR = 0,1 �xo, são realizadas 5 exeuções independentes

om F =∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9}, no intuito de avaliar o omportamento do algoritmo

om essa variação de parâmetros. A Tabela A.2 mostra a média do Hipervolume obtida

por ada par. O melhor resultado está em negrito.

Tabela A.2: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para ada ombinação dos valores de F ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} om

CR = 0,1 para o problema da Treliça de 942 Barras (aso disreto).

F 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9

H 0.8389 0.9025 0.9227 0.9313 0.9245

Pela Tabela A.2, identi�a-se CR = 0,1 e F = 0,7 omo a melhor ombinação dentre

as testadas. Uma busa om ombinações de parâmetros nessa vizinhança foi realizada.

A Tabela A.3 mostra a média do Hipervolume obtida por ada uma dessas ombinações,

as quais também sugerem CR = 0,1 e F = 0,7 a ombinação mais promissora para este

problema. Estes parâmetros, juntamente om os mais promissores dos demais problemas

analisados anteriormente, foram os valores de CR e F adotados nesse experimento (Tabela

A.4).

Tabela A.3: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para ada ombinação de parâmetros na vizinhança de CR = 0,1 e F = 0,7
para o problema da Treliça de 942 Barras (aso disreto).

CR 0,1 0,3

F 0,5 0,7 0,9 0,5 0,7 0,9

H 0.9250 0.9335 0.9273 0.9089 0.8927 0.8813
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Tabela A.4: Valores dos parâmetros CR e F adotados pelo algoritmo GDE3+APM para

ada um dos problemas das Treliças de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (aso disreto) no

Experimento 1.

Problema CR F
10 Barras 0,9 0,4

25 Barras 0,9 0,2

60 Barras 0,1 0,7

72 Barras 0,9 0,3

942 Barras 0,1 0,7

Experimento 2

GDE3+APM

A mesma variação de parâmetros feita na seção anterior para de�nir uma ombinação

promissora dos valores dos parâmetros CR e F para o GDE3+APM foi realizada aqui,

dessa vez onsiderando o aso ontínuo dos mesmos problemas. A Figura A.3 mostra a

média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados para ada uma das 35 ombinações

dos valores de CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} e F ∈ {0,1; 0,5; 1; 1,5; 2; 2,5; 3} para ada um

dos problemas das Treliças de 10, 25, 60 e 72 Barras (aso ontínuo).

Os resultados apresentados na Figura A.3 indiam que as ombinações de parâmetros

que forneem médias do Hipervolume mais promissoras se enontram em regiões onde

F ≤ 1,5. Da mesma forma omo foi feito na seção anterior, uma segunda análise om

ombinações nos onjuntos CR ∈ {0,1; 0,2; 0,3; ...; 0,8; 0,9} e F ∈ {0,1; 0,2; 0,3; ...; 1,4; 1,5}

foi realizada. A Figura A.4 mostra os resultados, sendo os melhores deles adotados nesse

experimento (Tabela A.8).

Para o aso ontínuo da Treliça de 942 Barras, a esolha dos parâmetros foi feita da

mesma maneira que no aso disreto. Foram realizadas 5 exeuções independentes om

F = 0,5 e CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9}, no intuito de determinar qual o valor de CR seria

mais adequado omo par. A Tabela A.5 mostra a média do Hipervolume obtida por ada

par, onde o melhor resultado está em negrito.

Tabela A.5: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para ada ombinação dos valores de CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} om

F = 0,5 para o problema da Treliça de 942 Barras (aso ontínuo).

CR 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9

H 0.9272 0.9185 0.8782 0.8559 0.8550
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Figura A.3: Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para ada ombinação dos valores de CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} e F ∈
{0,1; 0,5; 1; 1,5; 2; 2,5; 3} dos problemas das Treliças de 10 (a), 25 (b), 60 () e 72 (d)

Barras (aso ontínuo). Quanto mais esuro, maior o Hipervolume, sendo que o vermelho

representa a ombinação que atingiu o Hipervolume Máximo.
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Figura A.4: Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo GDE3+APM

para ada ombinação dos valores de CR ∈ {0,1; 0,2; 0,3; ...; 0,8; 0,9} e F ∈
{0,1; 0,2; 0,3; ...; 1,4; 1,5} dos problemas das Treliças de 10 (a), 25 (b), 60 () e 72 (d)

Barras (aso ontínuo). Quanto mais esuro, maior o Hipervolume, sendo que o vermelho

representa a ombinação que atingiu o Hipervolume Máximo.
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Baseado nos valores exibidos na Tabela A.5, uma segunda partição do domínio é então

feita, mantendo o valor de CR = 0,1 �xo. Foram realizadas 5 exeuções independentes

om F =∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9}, no intuito de avaliar o omportamento do algoritmo

om essa variação de parâmetros. A Tabela A.6 mostra a média do Hipervolume obtida

por ada par, onde o melhor resultado está em negrito.

Tabela A.6: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para ada ombinação dos valores de F ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} om

CR = 0,1 para o problema da Treliça de 942 Barras (aso ontínuo).

F 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9

H 0.8628 0.9031 0.9219 0.9310 0.9250

Com base nos valores apresentados nas Tabelas A.5 e A.6, uma tereira busa om

ombinações de parâmetros na vizinhança da melhor ombinação obtida dentre as testadas

até o momento (CR = 0,1 e F = 0,7) foi realizada. A Tabela A.7 mostra a média

do Hipervolume obtida por ada uma dessas ombinações nessa vizinhança, as quais

on�rmam CR = 0,1 e F = 0,7 omo a ombinação mais promissora para este problema.

Estes parâmetros, juntamente om os mais promissores dos demais problemas analisados

anteriormente, foram os valores de CR e F adotados nesse experimento para o aso

ontínuo (Tabela A.8).

Tabela A.7: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para ada ombinação de parâmetros na vizinhança de CR = 0,1 e F = 0,7
para o problema da Treliça de 942 Barras (aso ontínuo).

CR 0,1 0,3

F 0,5 0,7 0,9 0,5 0,7 0,9

H 0.9232 0.9322 0.9265 0.9142 0.8968 0.8806

Tabela A.8: Valores dos parâmetros CR e F adotados pelo algoritmo GDE3+APM para

ada um dos problemas das Treliças de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (aso ontínuo) no

Experimento 2.

Problema CR F
10 Barras 0,9 0,2

25 Barras 0,9 0,2

60 Barras 0,1 0,8

72 Barras 0,9 0,3

942 Barras 0,1 0,7
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Figura A.5: Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3 para ada ombinação dos valores de CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} e F ∈
{0,1; 0,5; 1; 1,5; 2; 2,5; 3} dos problemas das Treliças de 10 ( (a) ontínuo e (b) disreto

) e 25 ( () ontínuo e (d) disreto ) Barras. Quanto mais esuro, maior o Hipervolume,

sendo que o vermelho representa a ombinação que atingiu o Hipervolume Máximo.

GDE3

Para a de�nição dos parâmetros, a mesma variação de parâmetros feita para o

GDE3+APM foi realizada para o GDE3, om o objetivo de de�nir uma ombinação

promissora dos valores dos parâmetros CR e F . A Figura A.5 mostra a média do

Hipervolume dos 10 SPOs normalizados para ada uma das 35 ombinações dos valores de

CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} e F ∈ {0,1; 0,5; 1; 1,5; 2; 2,5; 3} para ada um dos problemas

das Treliças de 10 e 25 Barras (asos ontínuo e disreto), enquanto a Figura A.6 mostra

o mesmo para ada um dos problemas das Treliças de 60 e 72 Barras (asos ontínuo e

disreto).
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Figura A.6: Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3 para ada ombinação dos valores de CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} e F ∈
{0,1; 0,5; 1; 1,5; 2; 2,5; 3} dos problemas das Treliças de 60 ( (a) ontínuo e (b) disreto

) e 72 ( () ontínuo e (d) disreto ) Barras. Quanto mais esuro, maior o Hipervolume,

sendo que o vermelho representa a ombinação que atingiu o Hipervolume Máximo.
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Figura A.7: Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo GDE3

para ada ombinação dos valores de CR ∈ {0,1; 0,2; 0,3; ...; 0,8; 0,9} e F ∈
{0,1; 0,2; 0,3; ...; 1,4; 1,5} dos problemas das Treliças de 10 ( (a) ontínuo e (b) disreto )

e 25 ( () ontínuo e (d) disreto ) Barras. Quanto mais esuro, maior o Hipervolume,

sendo que o vermelho representa a ombinação que atingiu o Hipervolume Máximo.

Da mesma forma que o GDE3+APM, os resultados apresentados nas Figuras A.5 e

A.6 indiam que as ombinações de parâmetros que forneem médias do Hipervolume mais

promissoras também se enontram em regiões onde F ≤ 1,5. Uma segunda análise om

ombinações nos onjuntos CR ∈ {0,1; 0,2; 0,3; ...; 0,8; 0,9} e F ∈ {0,1; 0,2; 0,3; ...; 1,4; 1,5}

foi realizada. As Figuras A.7 e A.8 mostram os resultados, sendo os melhores deles

adotados nesse experimento (Tabela A.13).

Novamente, devido ao alto usto omputaional relaionado à resolução do problema

da Treliça de 942 Barras, a esolha dos parâmetros para o GDE3 também foi feita om o

mesmo orçamento e espaço de busa utilizado para o algoritmo GDE3+APM. Mantendo o
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Figura A.8: Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo GDE3

para ada ombinação dos valores de CR ∈ {0,1; 0,2; 0,3; ...; 0,8; 0,9} e F ∈
{0,1; 0,2; 0,3; ...; 1,4; 1,5} dos problemas das Treliças de 60 ( (a) ontínuo e (b) disreto )

e 72 ( () ontínuo e (d) disreto ) Barras. Quanto mais esuro, maior o Hipervolume,

sendo que o vermelho representa a ombinação que atingiu o Hipervolume Máximo.
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valor de F = 0,5 e variando CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9}, a média do Hipervolume obtida

por ada par é mostrada na Tabela A.9.

Tabela A.9: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo GDE3

para ada ombinação dos valores de CR ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} om F = 0,5 para o

problema da Treliça de 942 Barras (asos ontínuo e disreto).

CR 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9

H (Contínuo) 0.9382 0.9253 0.9026 0.8735 0.8580

H (Disreto) 0.9366 0.9291 0.8885 0.8553 0.8502

De aordo om os valores apresentados pela Tabela A.9, uma segunda partição do

domínio é realizada: trata-se de manter o valor de CR = 0,1 �xo e variar F ∈

{0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9}, no intuito de avaliar o omportamento do algoritmo om essa

variação de parâmetros. Isso porque o valor de CR = 0,1 foi o mais promissor dentre

os avaliados para ambos os asos do problema. A Tabela A.10 mostra a média do

Hipervolume obtida por ada par.

Tabela A.10: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo GDE3

para ada ombinação dos valores de F ∈ {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9} om CR = 0,1 para o

problema da Treliça de 942 Barras (asos ontínuo e disreto).

F 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9

H (Contínuo) 0.8394 0.9200 0.9282 0.9349 0.9350

H (Disreto) 0.8406 0.9103 0.9313 0.9320 0.9296

Pela Tabela A.10, identi�a-se CR = 0,1 e F = 0,7 omo a melhor ombinação dentre

as testadas para o aso disreto e CR = 0,1 e F = 0,9 para o aso ontínuo. Uma busa

om ombinações de parâmetros nessa vizinhança foi realizada. As Tabelas A.11 e A.12

mostram as médias dos Hipervolumes obtidos por ada uma dessas ombinações. Estes

parâmetros, juntamente om os mais promissores dos demais problemas, foram os valores

de CR e F adotados nesse experimento para o algoritmo GDE3 (Tabela A.13).

Tabela A.11: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo GDE3

Original para ada ombinação de parâmetros na vizinhança de CR = 0,1 e F = 0,9 para
o problema da Treliça de 942 Barras (aso ontínuo).

CR 0,1 0,3

F 0,7 0,9 0,7 0,9

H (Contínuo) 0.9391 0.9394 0.9060 0.8878
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Tabela A.12: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo GDE3

Original para ada ombinação de parâmetros na vizinhança de CR = 0,1 e F = 0,7 para
o problema da Treliça de 942 Barras (aso disreto).

CR 0,1 0,3

F 0,5 0,7 0,9 0,5 0,7 0,9

H (Disreto) 0.9364 0.9376 0.9358 0.9288 0.9047 0.8958

Tabela A.13: Valores dos parâmetros CR e F adotados pelo algoritmo GDE3 para ada

um dos problemas das Treliças de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (aso ontínuo e disreto)

no Experimento 2.

Problema CR F
10 Barras (Contínuo) 0,9 0,2

10 Barras (Disreto) 0,8 0,2

25 Barras (Contínuo e Disreto) 0,9 0,2

60 Barras (Contínuo) 0,1 0,8

60 Barras (Disreto) 0,1 0,6

72 Barras (Contínuo e Disreto) 0,9 0,3

942 Barras(Contínuo) 0,1 0,9

942 Barras(Disreto) 0,1 0,7

NSGA-II

Para de�nir os parâmetros PC, ηc e ηm que serão usados no algoritmo NSGA-II para

este experimento, ombinações de alguns dos seus valores mais utilizados na literatura

foram analizadas. (KUKKONEN, 2012) ompara a performane do algoritmo GDE3 om

o NSGA-II em diversos problemas benhmark. Os valores utilizados em seus experimentos

eram ombinações de ηc ∈ {5; 10; 15; 20}, ηm ∈ {5; 20; 500} e PC ∈ {0,9; 1}. No intuito de

inrementar as opções desses parâmetros, foram adiionados à esses grupos o parâmetro

ηm = 100 e ηc = 2. Isso porque (DEB et al., 2002) utiliza ηc = 20 e ηm = 100 em

seus experimentos em problemas om a presença de restrições e, embora ηc = 2 seja

mais omumente usado para SBX em POMONOs (DEB, 2008), pode ser enontrada na

literatura a utilização desse parâmetro em POMs (DEB, 2001; DEB et al., 2007a; DEB

et al., 2007b; RAAD, 2011). Por exemplo, ele é o valor iniial sugerido por (DEB et al.,

2007a) para o SBX auto adaptativo proposto por aqueles autores. Esse parâmetro também

foi utilizado por (DEB, 2001) para a apliação do SBX em POM de variáveis inteiras.

Assim, a variação de parâmetros feita para o NSGA-II ontou om ombinações de

ηc ∈ {2; 5; 10; 15; 20}, ηm ∈ {5; 20; 100; 500} e PC ∈ {0,9; 1}. As Figuras A.9 e A.10

mostram a média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados para ada uma dessas 40
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Figura A.9: Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo NSGA-II

para ada ombinação dos valores de ηc ∈ {2; 5; 10; 15; 20}, ηm ∈ {5; 20; 100; 500} e PC ∈
{0,9; 1} dos problemas das Treliças de 10 ( (a) ontínuo e (b) disreto ) e 25 ( () ontínuo

e (d) disreto ) Barras: (a) signi�a PC = 0,9 e (b) signi�a PC = 1. Quanto mais

esuro, maior o Hipervolume, sendo que o vermelho representa a ombinação que atingiu

o Hipervolume Máximo.

ombinações de valores para ada um dos problemas das Treliças de 10, 25, 60 e 72 Barras

(asos ontínuo e disreto).

Apesar de não serem parâmetros usuais, a ombinação PC = 1 e ηc = 2 om variações

do parâmetro ηm foram as mais promissoras no desempenho do algoritmo NSGA-II para

este experimento. Os resultados não mostraram diferenças signi�ativas entre PC = 1 e

PC = 0,9 quando ηc e ηm foram mantidos �xos, segundo o teste de Wiloxon.

Para o problema da Treliça de 942 Barras, foram realizadas 5 exeuções independentes

de PC = 1 e ηc = 2 om variações do parâmetro ηm ∈ {5; 20; 100; 500}. A Tabela A.14

mostra a média do Hipervolume obtida por ada ombinação, onde o melhor resultado é
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Figura A.10: Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo algoritmo

NSGA-II para ada ombinação dos valores de ηc ∈ {2; 5; 10; 15; 20}, ηm ∈ {5; 20; 100; 500}
e PC ∈ {0,9; 1} dos problemas das Treliças de 60 ( (a) ontínuo e (b) disreto ) e 72 ( ()

ontínuo e (d) disreto ) Barras: (a) signi�a PC = 0,9 e (b) signi�a PC = 1. Quanto
mais esuro, maior o Hipervolume, sendo que o vermelho representa a ombinação que

atingiu o Hipervolume Máximo.
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exibido em negrito.

Tabela A.14: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo NSGA-II

para ada ombinação dos valores de ηm ∈ {5; 20; 100; 500} om PC = 1 e ηc = 2 para o

problema da Treliça de 942 Barras.

ηm 5 20 100 500

H (Contínuo) 0.9004 0.8984 0.8986 0.9026

H (Disreto) 0.9054 0.9040 0.9079 0.9089

Pela Tabela A.14, identi�a-se PC = 1, ηc = 2 e ηm = 500 omo a melhor ombinação

dentre as testadas. Uma segunda busa om ombinações de parâmetros nessa vizinhança

foi realizada. A Tabela A.15 mostra a média do Hipervolume obtida por ada uma dessas

ombinações, as quais sugerem PC = 1, ηc = 2 e ηm = 500 a ombinação mais promissora

para este problema.

Tabela A.15: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo NSGA-II

para ada ombinação de parâmetros na vizinhança de PC = 1, ηc = 2 e ηm = 500 para

o problema da Treliça de 942 Barras.

PC 1 0,9

ηc 2 5 2 5

ηm 500 100 500 100 500 100 500 100

H (Contínuo) 0.9110 0.9062 0.8975 0.9004 0.9044 0.9045 0.8995 0.8971

H (Disreto) 0.9227 0.9210 0.9101 0.9155 0.9128 0.9170 0.9100 0.9083

Os resultados na Tabela A.15 sugerem PC = 1, ηc = 2 e ηm = 500 a ombinação mais

promissora para o problema da Treliça de 942 barras em ambos os asos. Estes parâmetros,

juntamente om os parâmetros analisados anteriormente para os demais problemas, foram

adotados nesse experimento para o algoritmo NSGA-II (Tabela A.16).

Tabela A.16: Valores dos parâmetros pelo algoritmoNSGA-II para ada um dos problemas

das Treliças de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (asos ontínuo e disreto) no Experimento 2.

Problema PC ηc ηm
10 Barras (Contínuo) 1 2 100

10 Barras (Disreto) 1 2 20

25 Barras (Contínuo) 1 2 500

25 Barras (Disreto) 1 2 100

60 Barras (Contínuo) 1 5 5

60 Barras (Disreto) 1 2 20

72 Barras (Contínuo) 1 2 100

72 Barras (Disreto) 1 2 500

942 Barras (Contínuo e Disreto) 1 2 500


