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RESUMO

Problemas de Otimizacao Multiobjetivo (POMSs) com restrigoes sdo frequentes em diversas
areas das ciéncias e engenharia, entre elas a Otimizacao Estrutural (OE). Apesar da
Evolucao Diferencial (ED) ser uma metaheuristica muito atraente na resolucgao de problemas
do mundo real, ha uma caréncia na literatura de discussoes sobre o desempenho em POMs
de OE. Na sua grande maioria os problemas de OE apresentam restri¢oes. Nesta tese
utiliza-se uma técnica para o tratamento de restrigdes chamada de APM (Adaptive Penalty
Method) que tem histérico de bons resultados quando aplicada em problemas monobjetivo
de OE. Pelo potencial da ED na resolucao 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 a técnica APM nesses problemas. Experimentos computacionais considerando
cenarios sem e com inser¢ao de informagoes de preferéncia do usuario foram realizados
em problemas com varidveis 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 a técnica APM, objetivando investigar sua influéncia no desempenho
da combinacao proposta. As vantagens e desvantagens do algoritmo proposto em cada

cenario sao apresentadas nessa tese, além de sugestoes para trabalhos futuros.

Palavras-chave: Evolucao Diferencial. Técnicas de Tratamento de Restrigoes. Otimizagao

Multiobjetivo. Otimizacao 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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1 INTRODUCAO

Muitos problemas de otimizacao em diversas areas da ciéncia e engenharia envolvem
situagbes em que se pretende estabelecer a(s) melhor(es) solu¢ao(oes) possivel(veis)
atendendo a mais de um objetivo simultaneamente. Uma dificuldade de se solucionar esses
problemas esta no fato desses objetivos serem, em geral, conflitantes. Esses problemas
sao chamados de Problemas de Otimizacao Multiobjetivo (POMs) (DEB, 2001; COELLO
et al., 2007).

Ao contrario dos problemas monobjetivo, a resolu¢ao de um POM fornece um conjunto
de solugoes que representam os melhores compromissos entre os objetivos. A imagem
dessas solugoes no espaco dos objetivos é chamada de Frente de Pareto (PARETO, 1896).
A principal meta na resolucao de um POM é encontrar a Frente de Pareto, ou pelo menos
uma boa aproximacao discreta dela, da qual o tomador de decisao ira escolher a solucao
que melhor atenda as suas preferéncias.

Muitos métodos foram propostos na literatura para se resolver um POM, dentre
0s quais estdao os Algoritmos Evolucionistas (AEs). Tratam-se de metaheuristicas
bioinspiradas que se baseiam nos principios da evolucao biologica. Na resolucao de
POMs, os AEs tem muita popularidade na literatura devido principalmente a dois fatos:
1) diferentemente dos Métodos Classicos! tradicionais, eles sao capazes de obter uma
boa aproximagao da Frente de Pareto em apenas uma execugdo; e 2) eles ndo exigem
caracteristicas tais como linearidade, convexidade, continuidade, além de calculos de
derivadas, gradientes e hessianas, como muitos métodos deterministicos exigem (DEB,
2001; COELLO et al., 2007; LAMPINEN, 2000).

Um AE bem conhecido na literatura é a Evolucao Diferencial (ED). A ED foi proposta
em (STORN; PRICE, 1995) originalmente para problemas monobjetivo com codificagao
real para as variaveis do problema. Seus principais destaques sao a simplicidade de
implementacao, a necessidade de poucos parametros de controle e robustez demonstrada
principalmente pelos bons resultados obtidos em competicoes, o que a torna atrativa
para aplica¢oes em problemas do mundo real (DAS; SUGANTHAN, 2011). Devido a sua

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

!Denominagéo encontrada 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 caminho natural da ED
é a sua aplicagao na resolucao em POMs do mundo real devido as suas caracteristicas de
associar robustez e simplicidade. Apesar disso, existem areas das ciéncias e engenharias
que estao carentes de estudos com ED aplicadas a seus POMs, como por exemplo a
Otimizacao Estrutural (OE). (ZAVALA et al., 2014) faz um levantamento dos trabalhos
existentes sobre metaheuristicas aplicadas & POMs em OE e nenhum trabalho envolvendo

ED foi encontrado, como pode ser observado no trecho que segue:

"Many of the problems reported in the specialized literature are encoded using
floating point representation (i.e., real numbers are used for all the decision
variables), and we found no study in which differential evolution was used to solve any
of these problems. This is rather surprising if we consider that differential evolution
18 a very powerful approach for solving problems in which all the decision variables

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

Trabalhos podem ser encontrados na literatura onde a ED apresenta bons resultados
em OE monobjetivo, como por exemplo (SILVA et al., 2011c) e (SILVA et al., 2013).
Nesses dois trabalhos foram abordados problemas em que se pretende encontrar as
dimensoes das secoes transversais das barras de uma trelica de tal forma que se minimize
0 seu peso, sujeito a restricoes nas tensoes normais maximas que estas barras podem estar
submetidas e os deslocamentos maximos de seus nos.

Problemas de OE frequentemente apresentam restricoes, como aqueles tratados em
(SILVA et al., 2011c) e (SILVA et al., 2013). (MICHALEWICZ; FOGEL, 2004) apontam
as restricoes como uma, das principais fontes de dificuldade na resolucao de problemas
do mundo real. Se o tratamento dessas restricoes nao for adequado, pode acontecer dos
algoritmos acharem somente solucoes factiveis e nao conseguirem direcionar a busca para
as melhores solugoes dentre as factiveis (MEZURA-MONTES; COELLO, 2011).

Como a maior parte dos algoritmos bioinspirados nao foram originalmente propostos
para resolver problemas com restricoes, geralmente eles necessitam de técnicas especiais
acopladas para o tratamento das mesmas (MEZURA-MONTES; COELLO, 2011). Uma
delas é a técnica APM (Adaptive Penalty Method), proposta em (BARBOSA; LEMONGE,
2002) para problemas monobjetivo e utilizada nos trabalhos (SILVA et al., 2011c) e (SILVA
et al., 2013).
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A técnica de penalizacao adaptativa APM é atrativa principalmente por ser livre
de parametros a serem definidos pelo usuario e de facil implementagao computacional
(LEMONGE; BARBOSA, 2004). Sua robustez no tratamento de restrigoes em problemas
de OE pode ser vista nos trabalhos que a utilizam diretamente, seja na sua formulacgao
original ou introduzindo algumas alteragoes: (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., 2011c; 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 como no trabalho
original de sua proposi¢io (BARBOSA; LEMONGE, 2002). Trabalhos de aplicagoes em
outras areas e/ou em suite de problemas benchmark, tais como (PAQUET; VIKTOR,
2013; GANG et al., 2013; YOUSEFTI 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 técnica APM é utilizada.

Dos trabalhos encontrados na literatura que mostram o destaque da técnica APM no
tratamento de restrigoes, (ANGELO et al., 2012) foi o precursor na investigagao do seu
potencial em POMs?. Seus autores analisaram problemas cujas funcoes objetivo eram
a minimizacao do peso da trelica e a minimizacao do maior deslocamento de seus nos,
restringindo as tensoes das barras. Eles utilizaram dois algoritmos baseados em Colonia
de Formigas e os resultados apresentados se mostraram eficientes, inclusive com algumas
das solucoes obtidas compativeis com a do problema monobjetivo equivalente.

Outro aspeto identificado por (ZAVALA et al., 2014) e que ainda foi pouco explorado
utilizando metaheuristicas em POM de OE é o uso de informacoes de preferéncia do

usuario nos mecanismos de busca, como pode ser visto no trecho destacado:

"Finally, another aspect that has been only scarcely explored in multi-
objective structural opltimization using metaheuristics, is the incorporation of user’s
preferences in the search engine (Sanchis et al. 2008). (...). Ewvidently, more work
in these directions is expected to appear in the next few years, (...)." ((ZAVALA
et al., 2014), p.555).

2 Apos, houve trabalhos produzidos pelo proprio autor dessa tese ((VARGAS et al., 2013; VARGAS
et al., 2014; VARGAS et al., 2015)) e, mais recentemente, (ANGELO et al., 2015) acrescentando restri¢oes
de cardinalidade aos mesmos problemas abordados em (ANGELO et al., 2012).
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Baseando na argumentacao apresentada sobre o potencial da ED na resolucao de
problemas do mundo real e da técnica APM em OE, juntamente com a escassez de estudos
envolvendo esses elementos em POMs de OE, essa tese propoe um algoritmo baseado em
ED combinada com a técnica APM para POMs de OE. Além disso, situacgoes utilizando
informacgoes de preferéncia em POMs de OE sao abordadas, visando contribuir para o

preenchimento dessa lacuna. As justificativas e os objetivos sao listados a seguir.

1.1 Justificativas

1. Algoritmos baseados em ED sao atrativos para aplicacoes em problemas do mundo
real por serem robustos, terem simplicidade de implementacao e poucos parametros

de controle;

2. A técnica APM tem bom historico no tratamento de restri¢goes em problemas de

OE;

3. Nao foram encontrados trabalhos na literatura que analisam a resolu¢ao de POMs

em OE via ED;

4. Foram encontrados poucos trabalho na literatura que investigam o potencial da

técnica APM na resolucao de POMs 3;

5. O uso de informagoes de preferéncia do usuario nos mecanismos de busca foi pouco

explorado em POM de OE.

Pelas justificativas apresentadas, um algoritmo baseado em ED combinado com a
técnica APM tem potencial para ser um otimizador simples, robusto e capaz de obter
bons resultados em POMs de OE. A caréncia de estudos avaliando a combinagao desses
elementos nestes problemas foi a principal motivacao desta tese. Também foi explorado

aqui o uso de informacoes de preferéncia em POMs de OE no algoritmo proposto.

1.2 Objetivos

Os seguintes objetivos foram considerados:

3No inicio das atividades dessa tese, (ANGELO et al., 2012) era o tinico até entéo.
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1. Propor a combinacao de um algoritmo baseado em ED acoplado a técnica APM

para a resolucao de POMs de OE em conformidade com o estado da arte.

2. Investigar o desempenho da combinacao proposta em POMs de OE, analisando a
influéncia da ED e da técnica APM, tanto separadamente quanto agrupadas, em

seu desempenho nesses problemas.

3. Comparar os resultados do algoritmo proposto com os apresentados na literatura
que ja resolveram os mesmos problemas e com o algoritmo Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm II (NSGA-II), que representa o estado da arte uma vez que é
o algoritmo mais comumente encontrado nos trabalhos envolvendo a resolucao de

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

4. Abordar o uso de informacoes de preferéncia em POMs de OE no algoritmo proposto.

1.3 Metodologia

Para orientar a escolha de problemas, proposicao de algoritmos e ambientes de analise,
uma revisao da literatura se fez necessaria. Assim, os Capitulos 2, 3, 4 e 5 fornecem
revisoes sobre POMs, Algoritmos Evolucionistas para Otimizagao Multiobjetivo (MOEAs,
do inglés Multi-Objective FEwvolutionary Algorithms), técnicas para o tratamento de
restricoes e POMs de OE, respectivamente.

A partir disso, a experimentacao computacional desse trabalho sera delineada. O
detalhamento dos algoritmos estao no Capitulo 6 e das medidas de desempenho adotadas
no Capitulo 7. Foram escolhidos POMs de OE com codificacao real e discreta e
considerados cenarios sem (Capitulos 8 e 9) e com (Capitulos 10 e 11) inser¢ao de
informacoes de preferéncias do usuario nesses POMs.

A experimentacao computacional desse trabalho foi organizada como segue: O
Capitulo 8 fornece uma comparacao dos resultados obtidos pelo algoritmo proposto com
os apresentados em (ANGELO et al., 2012) visando verificar se ele é competitivo com os
existentes na literatura que ja resolveram os mesmos problemas. O Capitulo 9 analisa a
influéncia da técnica APM no desempenho do algoritmo proposto. Além disso, compara os
resultados obtidos pelo algoritmo proposto com aqueles obtidos pelo NSGA-II. O Capitulo

10 repete os experimentos do Capitulo 9 em cendrios com inclusao de informagoes de
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preferéncias do usudrio feita de forma a priori* O Capitulo 11 repete os experimentos do
Capitulo 10, porém considerando cenarios onde a inclusao de informagoes de preferéncias
do usuario ¢ feita de forma interativa*. Finalmente, o Capitulo 12 apresenta as conclusoes

e possibilidades de trabalhos futuros.

4(Classificacdo dada por (PURSHOUSE et al., 2014).
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2 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

A fim de desenvolver uma compreensao relativa aos POMs, algumas defini¢oes formais
sao necessarias. Elas constam na literatura em diversas publicagdes, tais como (DEB,

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

2.1 Conceitos Basicos

Defini¢ao 1. Sejam n,P € N e D C R". Um Problema de Otimizagao (PO) pode ser

definido de uma forma geral como

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

s.a. xeD

onde f, : R" = R com p = 1,...,P sao chamadas de funcoes objetivo.

Se P =1, o PO da Definicao 1 é chamado de Problema de Otimizacao Monobjetivo
(POMONO). Um PO que nao ¢ POMONO ¢ chamado de Problema de Otimizagao
Multiobjetivo (POM). A literatura atualmente classifica POMs com P > 4 como
Problemas de Otimizac¢do com Muitos Objetivos (do inglés Many-objective Optimization
Problems). Métodos de resolucao eficientes para POMs com P = 2 ou 3 geralmente
perdem essa eficiéncia quando P > 4, motivo pelo qual esses problemas adotaram
nomenclatura e métodos de resolugao proprios (VON LUCKEN et al., 2014). Os
problemas tratados aqui tem 2 objetivos.

Um PO ¢ dito sem restrigoes se D = {x € R"|x < x < X}! e com restrigoes se
D = {x € R"|gj(x) < 0,x <x <X}, onde x,Xx € R"U{£oo} e j =1,..,J. Os vetores
X e X sao chamados, respectivamente, de limites inferior e superior do vetor de varidveis
de decisdo x. Em um PO com restri¢oes, D é chamado de conjunto factivel (ou viavel) e
as funcgoes g; sao chamadas de restricoes. Existem defini¢oes na literatura que descrevem
restrigoes de igualdade separadamente, na forma h(x) = 0. Isso nao sera feito nesse texto,

uma vez que a restrigdo h(x) = 0 pode ser reescrita como h(x) < 0 e h(x) > 0. Além

LApesar de possuir restri¢des de limites das varidveis (que indica um problema com restricdes), elas
sao trivialmente tratadas e o problema é popularmente conhecido como sem restrigoes.
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disso, os problemas tratados nessa tese nao possuem restricoes de igualdade.

Na Defini¢do 1, R" é chamado de espaco das variaveis e R” de espaco dos objetivos.
A Figura 2.1 mostra um exemplo de um mapeamento feito pelas fungoes objetivo de
um POM com restri¢coes entre um espaco das variaveis tridimensional e um espaco dos
objetivos bidimensional.

z3

P ‘r

Imagem de D

—/f (%)

'Il >

fi

Figura 2.1: Exemplo de um mapeamento do vetor de variaveis de decisao x de um POM
com restricoes no espaco das variaveis tridimensional para sua imagem no espaco dos
objetivos bidimensional.

A solucao de um POMONO ¢é facilmente definida, uma vez que a relagdo de ordem
entre os niimeros reais é trivial. Entretanto, para se definir uma solucao de um POM, se
faz necessario estabelecer uma relacao de ordem vetorial, que é comumente baseada na

no¢ao de dominancia introduzida por (PARETO, 1896).

Definicao 2. Considera-se dois vetores x,y € D C R". Uma, e somente uma, das

situacoes a, b e ¢ descritas a seguir ocorre:

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

fi(x) < f;(y), entdo x domina y (denota-se por x > y).

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

fi(y) < fj(x), entdo y domina x (denota-se por y > x).
c) x ey sao ditos ndo-dominados entre si (denota-se por X ¥ y e y # X).

Em geral, um POMONO tem uma tnica solucao e um POM tem infinitas solucoes.
Isso porque as funcoes objetivo de um POM sao, frequentemente, conflitantes. Ou seja,
a diminui¢ao em uma delas pode provocar aumento em outra(s) e vice-versa. O conjunto

@ C D formado por todas as solu¢oes de um POM nao-dominadas entre si e que nao sao
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dominadas por nenhuma outra de D é chamado de Solucdes Pareto-Otimas. A unido das
imagens de todos os elementos de () pelas funcoes objetivo é chamada Frente de Pareto do
POM. Para o Exemplo ilustrado pela Figura 2.1, a Frente de Pareto é exibida na Figura
2.2.

T3 f2

Frente de Pareto

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

O principal objetivo de um POM é obter o conjunto ). Dada a dificuldade de se
obter () completamente, ji que em geral ele contém infinitos elementos, métodos que o
aproximam por um conjunto discreto sao necessarios. Para que um conjunto discreto '
seja uma aproximacao adequada de (), sua imagem deve ser suficientemente proxima da
Frente de Pareto (convergente) e possuir maior diversidade possivel sobre ela. A Figura
2.3 ilustra essas caracteristicas de convergéncia e diversidade de @)’ e a Secao 2.2 apresenta,

alguns Métodos Classicos? para sua obtencao.

fo 1}

Figura 2.3: Ilustracao das caracteristicas de convergéncia e diversidade que a imagem de
um conjunto discreto @' (representada pelos pontos vermelhos) deve ter para que ele seja
considerado uma boa aproximacao de Q).

2Denominagio encontrada em (DEB, 2001).
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2.2  Alguns Métodos Classicos

(DEB, 2001) apresenta diversos métodos anteriores as metaheuristicas para a resolugao
de um POM, os quais ele denomina de Métodos Cléssicos e que tem a caracteristica de
transformar o POM em diversos POMONOs, resolvendo cada um deles separadamente.
O autor ainda afirma que o Método Classico mais utilizado na literatura provavelmente
é o Método da Soma Ponderada, que transforma o POM em um POMONO da seguinte

forma;:
min F(x) = Zfil w; fi(x)
s.a. xe D CR".

(2.2)

Cada funcao objetivo f; tem um peso 0 < w; < 1 definido pelo usuério e cada vetor de
pesos w gera um POMONO na forma da Equagao (2.2), cuja solugao corresponde a um
elemento de @'. Assim, deve-se resolver varios POMONOs para a obtencao satisfatoria
de @', cada um com um vetor de pesos w diferente. Vale destacar que a Equacao (2.2)
foi construida tendo em mente 3.7 w; = 1.

A Figura 2.4 mostra um exemplo do Método da Soma Ponderada com dois vetores
de pesos w; e wo em um POM com P = 2. Cada vetor representa um conjunto de
retas paralelas cuja direcao é normal & ele. O vetor w; tem direcao normal as retas
vermelhas e o vetor wy tem direcao normal as retas azuis. Logo, de todas as intersecoes
dessas retas com a Frente de Pareto, aquela gerada pela reta que estiver mais proxima da
origem do plano cartesiano é a imagem da solu¢cdo do POMONO da Equagao (2.2) com
o vetor de pesos w correspondente. Uma desvantagem do Método da Soma Ponderada
estd na definicao dos vetores de pesos a serem utilizados, o que muitas vezes nao é uma
tarefa simples. Uma boa distribuicao deles no espaco nao necessariamente implica em boa,
diversidade de ', como ilustrado na Figura 2.5.

Outra desvantagem do Método da Soma Ponderada diz respeito a convexidade da
Frente de Pareto. Em R?, por exemplo, a Frente de Pareto é dita Convexa se o interior do
segmento de reta que une quaisquer dois de seus elementos ou fica inteiramente contido
na regiao do plano que ela domina ou fica sobre ela, nao podendo nunca ter pontos que
dominem a Frente de Pareto (Figura 2.6). O Método da Soma Ponderada nao consegue
atingir parte da Frente de Pareto quando ela é Nao-Convexa (Figura 2.7).

Outros Métodos Cléssicos que nao possuem a dificuldade de resolver problemas cuja

Frente de Pareto é Nao-Convexa foram propostas na literatura. Um deles é o Método
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Figura 2.4: A solu¢gdo do POMONO da Equagao (2.2) com o vetor de pesos w; é um
elemento de ) cuja imagem é S;. Idem para wy e Ss.

f2 4

Sl SQ
/\4 Ss
1

S

S

Figura 2.5: As imagens das solu¢oes dos POMONOs da Equagio (2.2) para os vetores
de pesos wi, W, W3 e Wy sao Si, S, S3 e Sy, respectivamente. Embora os vetores de
pesos estejam razoavelmente espalhados no espaco, nao ha garantias de que Sy, S,, S3

e S, estejam bem espacadas sobre a Frente de Pareto, podendo deixar regides dela sem
cobertura.

da Restrigao e, proposto por (HAIMES et al., 1971). Trata-se de escolher uma fungao
objetivo (digamos f;, com i escolhido entre 1 e P) a ser minimizada e transformar as P —1
demais em restricoes limitadas por valores reais 5?, onde j=1,...Pj#iek=1..N,

sendo N o nimero de vezes que o POMONO tera que ser resolvido. Cada um dos N

problemas é definido como:

min fi(x)
sa.  fi(x) <&k (2.3)
x €D CR"

A Figura 2.8 mostra um exemplo com duas fungoes objetivo, onde minimiza-se a

funcido f, e mantém a funcdo f; como restricdo limitada por um ntimero real ¥, com
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f2 A f2 A
A C Frente de Pareto
Frente de Pareto Nao-Convexa
Convexa E
D
B
f1 J'cl

Figura 2.6: Exemplos de Frentes de Pareto Convexa e Nao-Convexa. Na Frente de Pareto
Convexa, o interior do segmento AB fica inteiramente contido na regiao do plano que ela
domina. Na Frente de Pareto Nao-Convexa, o segmento ED contém pontos que dominam
a Frente de Pareto.

fa i

g Trecho nao atingido
'~_ da Frente de Pareto

Figura 2.7: O Método da Soma Ponderada nao atinge parte da Frente de Pareto quando
ela ¢ Nao-Convexa. As retas r; e ry sa0 normais ao mesmo vetor de pesos w, porém a
solugao do problema da Equagao (2.2) vai ter imagem na interse¢ao da reta r; com a
Frente de Pareto, jA que ela representa valor menor da funcao objetivo por estar mais
proxima da origem do plano cartesiano.

k € {a,b,c,d}. Para cada valor de ¥ encontra-se um elemento de Q' (k =be k = ¢), caso
exista. Além disso, diferentes valores de £} podem gerar um mesmo valor em Q' (k > d)
ou até mesmo nao tornar possivel obter nenhuma solucao (k = a).

Apesar desse método teoricamente ser capaz de obter )’ com as caracteristicas de
convergéncia e diversidade sobre a Frente de Pareto, incluindo os problemas em que ela
¢ Nao-Convexa, a dificuldade de se determinar valores adequados dos parametros para
tal fim ainda permanece. Escolhas indevidas para 5;? podem prover regioes infactiveis ou

imagens concentradas em uma tnica regiao da Frente de Pareto.
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fo 1}

a /b c
51 81 81 gl fl

Figura 2.8: Método da Restrigdo e com duas fungdes objetivo (inspirada na Figura de
(DEB, 2001)).

2.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Juntamente com uma revisdo detalhada sobre estes e outros Métodos Classicos, (DEB,
2001) lista as dificuldades que eles possuem para obter (' com uma boa convergéncia e
diversidade sobre a Frente de Pareto de um POM. Sao elas a necessidade de se resolver
diversos POMONOs, a dificuldade de se fazer boas escolhas dos parametros e o fato de
nem toda regiao da Frente de Pareto ser alcancada por alguns desses métodos quando ela
é Nao-Convexa.

Essas dificuldades, juntamente com a limitacao do uso de métodos deterministicos
por normalmente exigir uma ou mais caracteristicas das funcoes objetivo tais como
linearidade, convexidade, continuidade e diferenciabilidade, além de calculos de derivadas,
gradientes ou hessianas, impulsionaram e popularizaram o uso de metaheuristicas na
resolucao de POMs. As metaheuristicas se mostraram capazes de obter aproximagcoes
de @' sem a necessidade de fragmenta-los em diversos POMONOs (DEB, 2001) e
sem exigéncias das caracteristicas das funcoes objetivo nem célculos mencionados
anteriormente, podendo ser aplicadas a um maior namero de POMs (LAMPINEN;, 2000).

As metaheuristicas mais populares na resolucao de POMs sao os Algoritmos
Evolucionistas (AEs) (ZHOU et al., 2011), que se baseiam nos principios da evolugao
biologica. A literatura os denomina como MOEAs (do inglés Multi- Objective Evolutionary

Algorithms) e uma revisao sobre os principais aspectos deles é feita no Capitulo 3.
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3 ALGORITMOS EVOLUCIONISTAS
PARA OTIMIZACAO
MULTIOBJETIVO - MOEAs

Diversas publica¢oes na literatura, tais como (VELDHUIZEN, 1999; DEB, 2001,
COELLO et al., 2007; TAKAHASHI, 2009; ZHOU et al., 2011), ddo um aprofundamento
mais detalhado do funcionamento de um MOEA. Seus principais aspectos serao destacados

neste Capitulo.

3.1 Conceitos Basicos

No Capitulo 2 mostrou-se que o uso eficaz de Métodos Classicos em POMs é limitado a
uma pequena classe (LAMPINEN, 2000). Na pratica, é mais comum resolver um POM
de maneira heuristica (TAKAHASHI, 2009). A Defini¢ao 3, que resume as defini¢oes
e propriedades detalhadas em (VELDHUIZEN, 1999), apresenta o que é a maneira

heuristica de resolucao de um POM.

Definicao 3. Considere um POM, seu conjunto factivel D e um subconjunto finito nao
vazio W C D. O subconjunto () # W’ C W formado por todos os elementos de W nao sao
dominados por nenhum outro de W é denominado conjunto de Solucdes Pareto-Otimas
do POM com relagao a W. Matematicamente, tem-se W’/ = {x € W|Vy #x €¢ W =
y # x}. Resolver um POM de maneira heuristica é obter um W’ com relagao a algum W

selecionado de algum modo. E facil ver que Yy, x € W', (y #x) = (Y £ X) A (X £ y).

Quando um POM representa um problema real, um ou mais tomador(es) de decisao
(DM, do inglés Decision Maker) tem a tarefa de fazer escolhas sobre as solugoes de @ que
irao utilizar, uma vez que eles sao especialistas do problema. Dessa forma, mesmo nao
sendo possivel obter provas formais de que as solucoes obtidas por métodos heuristicos
pertengam ou nao ao @@ do POM em questao (TAKAHASHI, 2009), elas podem ser
consideradas aceitaveis pelo(s) DM(s) (BENTLEY; WAKEFIELD, 1998).
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Os MOEAs resolvem um POM de maneira heuristica. Eles sao Algoritmos
Evolucionistas (AEs) projetados para POMs que, tal como todo AE, geram o conjunto
() £ W C D inspirados nas ideias da selegao natural da Teoria da Evolucao de Charles
Darwin seguindo os principios de sobrevivéncia e aptidao (DEB, 2001; COELLO et al.,
2007). Em geral, um AE consiste em uma populagao de individuos' (vetores de varidveis
de decisao) manipulada por um conjunto de operadores e que é avaliada por uma funcao de
aptidao. A reproducao de novos individuos e a selecao de uma nova geracao estao entre os
mecanismos comumente encontrados em um AE para evoluir sua populagao. (COELLO
et al., 2007) define 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 Definicao 3, W representa todos os individuos factiveis gerados pelo MOEA durante
sua execucao e o subconjunto W’ C W é o conjunto de Solugdes Pareto-Otimas gerado pelo
MOEA, o qual sera designado neste texto por SPO. Existem diversos experimentos na
literatura que mostram o potencial dos MOEASs para encontrar W/ como uma aproximacgao
de @ aceitavel pelo(s) DM(s) (DEB, 2001; COELLO et al., 2007; BRANKE et al., 2008;
ZHOU et al., 2011).

Algoritmo 1 Definicdo de um AE (Adaptado de (COELLO et al., 2007))
:t:=0 >t é o contador de geragoes.
: Inicializa a populagdo P(t).
enquanto Critério de parada nao é atendido faga

P'(t) := { individuos originados da aplicacao de operadores de recombinagao e
mutagao sobre os individuos da populacao P(t)}.

5: P(t+ 1) := individuos selecionados de P'(t) U P(t).
6: t:=t+ 1.
7: fim enquanto

(SCHAFFER, 1984) foi o primeiro a propor um MOEA e, desde entao, tem havido
um interesse crescente no desenvolvimento de MOEAs cada vez mais robustos (ZHOU
et al., 2011). Destacam-se aqui MOEAs baseados em dois dos AEs de maiores sucessos
(BINITHA; SATHYA, 2012): os Algoritmos Genéticos (AGs), proposto por (HOLLAND,
1975), e a Evolugdo Diferencial (ED), proposta por (STORN; PRICE, 1995). Nas

proximas segoes serao detalhados alguns desses MOEAs.

'Em um AE, individuos sdo conhecidos de modo mais geral por solucdes candidatas.
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3.2 MOEAs Baseados em Algoritmos Genéticos

Os trés principais operadores dos Algoritmos Genéticos (AGs) sao selegao, reprodugao e
mutacao (BINITHA; SATHYA, 2012). Os AGs comegam por inicializar uma populagio
de individuos geralmente sob a forma de vetores binarios, chamados cromossomos
dos individuos. Avalia-se a aptidao de cada individuo usando uma funcao adequada,
geralmente a propria fungao objetivo. Com base nessa aptidao, seleciona-se os melhores
individuos (denominados pais) para cruzamentos e mutacoes, dando origem a novos
individuos (denominados filhos). A Figura 3.1 fornece uma visao geral de um AG. Alguns

MOEASs populares baseados em AG serao detalhados a seguir.

Inicializacao da
Populacao

.

Célculo da
Aptidao

Selecao da Nova
Geracao da |—»
Populacao

!

Selecao,
Cruzamento e
Mutacao

Figura 3.1: Visao Geral de um Algoritmo Genético.

3.2.1 VEGA

A primeira implementacao de um MOEA é creditada a David Schaffer, que propos em
(SCHAFFER, 1984) um AG denominado VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm).
A ideia do VEGA é a avaliacao do individuo feita dividindo a populagao em subpopulacoes
(uma para cada fungio objetivo) de tal forma que os individuos de cada subpopulacio
fossem avaliados somente na sua funcao objetivo. Os demais operadores genéticos eram
realizados sobre toda a populacdo. O VEGA possui a tendéncia de encontrar solugoes
proximas ao 6timo de cada funcao objetivo, o que nao necessariamente significa que essas
solugoes possuem as caracteristicas desejaveis de convergéncia 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 classificacdo (COELLO et al., 2007): a Ordenagao de Pareto
(no inglés Non-dominated Sorting), proposta por (GOLDBERG, 1989). A Ordenagao de
Pareto consiste em classificar uma populagdo P em d subconjuntos tais que F; = {todos
os individuos ndo-dominados de P e que nao sdo dominados por nenhum outro de P}
(posto 1 ou, no inglés, rank 1), F» = {todos os individuos nao-dominados de P\ F} e
que nao sao dominados por nenhum outro de P\ Fi} (posto 2 ou, no inglés, rank 2),
..., Fy = {todos os individuos ndo-dominados de P\ {F} UF,U---UFy 1} e que nao
sao dominados por nenhum outro de P\ {Fy U F,U---U Fy_1}} (posto d ou, no inglés,
rank d), onde P = F{UF,U---UF,;. A Figura 3.2 mostra um exemplo da Ordenagao de

Pareto em um problema com duas fungoes objetivo.

fo 1} posto ou rank 3

posto

fi
Figura 3.2: Exemplo da Ordenacao de Pareto em um problema com duas fungoes objetivo

pelo procedimento proposto por (GOLDBERG, 1989) e que atualmente é a base da
maioria dos MOEAs.

3.2.2 NSGA-IT

Dentre todos os MOEASs existentes na literatura que se baseiam em Ordenacao de Pareto,
o Non-dominated Sorting Genetic Algorithm IT (NSGA-IT), proposto por (DEB et al.,
2002), é o mais popular (LI; ZHANG, 2009). O NSGA-II é uma versao do Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm (NSGA), proposto por (DEB; SRINIVAS, 1995). No NSGA,
os individuos de posto 1 tem preferéncia de selecao sobre os demais. O mesmo acontece
com os individuos de posto 2 que tem preferéncia de selecao sobre os demais, exceto em
relacao aos individuos de posto 1. Desse modo, individuos de postos menores tem mais
chance de permanecer na populacao e serem pais de novos individuos.

Para manter a populacao evoluindo de forma bem diversificada sobre a Frente de
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Pareto, um esquema de nicho foi incluido no NSGA. O nicho de um individuo é um valor
baseado no nimero de vizinhos no espaco dos objetivos. A Figura 3.3 exemplifica esse
conceito. Nela, as circunferéncias C'; e Cy tem 0 mesmo raio o4, que define a vizinhanca
dos individuos x; e x5, respectivamente. Existem mais individuos com imagens no interior
de C; do que no interior de C5. Apesar dos individuos x; e x5 terem o mesmo posto, X»
tera preferéncia de sele¢ao em relacao ao x; no NSGA por estar em uma érea com menos

vizinhos no espaco dos objetivos.

£

Co

J1
Figura 3.3: Nicho para promocao da diversidade no NSGA: apesar dos individuos x; e

X5 terem o mesmo posto, Xs terd preferéncia de selecao em relagao ao x; no NSGA por
estar em uma area com menos vizinhos no espago dos objetivos.

O NSGA-II foi proposto para melhorar as fragilidades encontradas no NSGA, tais
como a sensibilidade ao parametro o4 € 0 alto custo computacional de seu algoritmo
de Ordenacao de Pareto. Ele possui um algoritmo computacionalmente eficiente para
a Ordenacao de Pareto e uma nova técnica de promocao de diversidade que ¢é livre de
parametros, chamada crowding distance (CD).

O valor de C'D de cada solucao se baseia na distancia em que sua imagem se encontra
das imagens vizinhas mais proximas para cada funcao objetivo dentro de um mesmo
posto. O Algoritmo 2 calcula o valor de C'D de cada individuo em uma populacao.
Quanto maior o valor de C'D, mais distante a solucao se encontra de suas vizinhas no
espaco dos objetivos, tornando maior sua preferéncia na selecao para a proxima geragao
da populacao. Para manter as solucoes candidatas que tem imagem nas extremidades de
um posto, é atribuido valor infinito ao seus CDs. Em um problema com duas funcoes
objetivo, C'D é o semiperimetro de um retangulo cujos vértices sao as imagens vizinhas

mais proximas (Figura 3.4).
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Algoritmo 2 Célculo do Crowding Distance

1: N < nimero de solucoes que possuem o mesmo posto.

2: P + numero de fun¢oes objetivo.
Snxp < matriz de tamanho N x P onde o elemento s; ; ¢ a posi¢ao da solucao i na
ordenacao crescente das N solucoes em relacao ao objetivo j.

A

4: CD(i) = 0 <« Inicializac¢do do crowding distance da solugao ¢ como sendo nulo.
5 para j =1: P faga

6: para k=1: N faga

7: Identificar ¢, tal que s;, ; = k.

8: fim para

10: para k=2: N —1 faga

11: CD(ix) = CD(ix) + fj (k1) — fi(te-1);

12: fim para

13: fim para

fok

-1

Tk+1

fi
Figura 3.4: Calculo do Crowding Distance do individuo i em um problema com duas
fungoes objetivo: C'D(iy) = a + b.

O procedimento de selecao da nova geracao da populagao do NSGA-II é feito como
segue: une-se a populacao corrente com os filhos gerados e classifica-se esse conjunto pelo
procedimento de Ordenacgao de Pareto. Terd preferéncia de entrada na proxima geragao
da populacao os individuos com postos mais baixos. Quando for necessario selecionar um
individuo entre 2 ou mais dentro do mesmo posto, o individuo com maior valor de C'D
terd preferéncia. A Figura 3.5 mostra o esquema de selecao do NSGA-II.

E muito comum na literatura encontrar trabalhos que utilizam o NSGA-II com o
operador Simulated Binary Crossover (SBX) (DEB; AGRAWAL, 1995). Esse operador
trabalha com codificacao real para o vetor de variaveis de decisao ao invés dos tradicionais
cromossomos binarios. (DEB et al., 2002), por exemplo, faz uso do operador SBX

acoplado ao NSGA-IT em seus experimentos (designado 14 por real-coded NSGA-IT) e
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Populagao Atual Nova Populagao

Posto 3 —» Posto 3

Posto 4 }'l Posto 4

Filhos >

o Individ
Tamanho da Populacao Filh ° L 111\/[;‘17:”250 SCCBISD
e ° do Posto 4
Posto d

Figura 3.5: Esquema de Selecao da Proxima Geracao do NSGA-II.

conclui ser muito mais eficiente para resolver os problemas com restricoes adotados em

seus experimentos:

"Although this new definition can be used with any other MOFEAs, the real-coded
NSGA-II with this definition has been shown to solve four different problems much,
better than another recently-proposed constraint-handling approach.” ((DEB et al.,
2002), p.196).

O operador de recombinagao SBX cria cada entrada i dos filhos 1 e 2 (designados
por Filho; e Filho,) a partir da entrada i de dois individuos selecionados como pais
(designados por Pai; e Paiy) através do seguinte procedimento: um ntamero aleatorio

p € [0,1] & gerado. Seja a fun¢ao de distribuigao de probabilidade

0,5(n.+1 ?c, B <1
pay = O IPE e (3.1)

0,5(ne+1 -
: B(n’if; ) caso contrario
7

onde 7, é um nimero real nao negativo definido pelo usuério (denominado indice de
distribuigao). O valor de f3; é determinado de modo que a area sob a curva de zero até
seja u, dado por

(2p) 1/ (1), se 1 < 0,5
P = 1 (ne+1) (3.2)
(—2(11—u)) , caso contrario.

As entradas i dos filhos sao respectivamente Filho;(:) = 0,5[(1 + 5;)Paiy(i) + (1 —
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Se ocorrer mutacao da j-ésima entrada z; do individuo x = (z1,22,...,2,,), ela serd
obtida da seguinte forma: um novo nimero aleatorio p € [0,1] é gerado e a entrada x; do

individuo ¢ mutada para x; + J;, onde

(2u) Y/ (m+1) 1, se 1 < 0,5
6 = (3.3)

1 —2(1 — p)/Om+D - caso contrario,

sendo 7, um ntmero real nao negativo definido pelo usuario (denominado indice de

mutagao).

3.2.3 SPEA2

Outro MOEA muito popular na literatura é o Strength Pareto FEvolutionary Algorithm
2 (SPEA2), proposto por (ZITZLER et al., 2001) como um melhoramento do Strength
Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA), proposto por (ZITZLER; THIELE, 1999). Seus
operadores genéticos sao baseados em AG e sua principal caracteristica é a manutengao
de uma populacao secundaria, isto é, um arquivo externo das solugoes nao-dominadas
encontradas durante sua execucao.

Inicialmente, a populacao do SPEA2 é gerada aleatoriamente e um arquivo externo é
preenchido com os individuos nao-dominados dessa populacao. Filhos sao gerados através
de selecao, cruzamento e mutacao tradicionais de um AG e cada entrada de um individuo
nao-dominado no arquivo externo provoca a exclusao daqueles que ele domina. No final
do processo, os membros do arquivo externo sao as solucoes obtidas.

Essas solugoes no arquivo externo participam do cruzamento e selecao do
SPEA/SPEA2. Eles atribuem uma fungdo de aptidao a um individuo denominada
Strength, que depende do namero de solugoes que ele domina e/ou que é dominado.
No SPEA, a atribuicao da mesma aptidao a individuos diferentes, ambos dominados pelo
mesmo terceiro individuo, é possivel. Assim, se um tnico individuo dominar todo o resto
da populagao, todos terao a mesma aptidao, independentemente de serem dominados ou
dominar uns aos outros. Essas e outras fragilidades encontradas no SPEA foram corrigidas
no SPEA2.

Para evitar que o nimero de solucoes nao-dominadas no arquivo externo cresca

exorbitantemente, é estabelecida uma capacidade maxima de individuos nele. O SPEA2,
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juntamente com o NSGA-II, sao dois dos mais proeminentes MOEAs baseados em AG
que utilizam informagoes da dominancia de Pareto em sua execu¢ao (COELLO et al.,

2007).

3.3 MOEAs Baseados em Evolucao Diferencial

A Evolugao Diferencial (ED) foi proposta por (STORN; PRICE, 1995) e é um AE muito
popular. A ED possui 3 principais operadores: mutacao, cruzamento e selecao. Cada
individuo (chamado vetor alvo) gera um filho (chamado vetor experimental) usando
informacoes baseadas na diferenca entre outros individuos selecionados aleatoriamente.
A mutacao sugerida por (STORN; PRICE, 1995) é dada pela adicao da diferenga
ponderada entre dois individuos ao vetor alvo. O resultado dessa mutacao ¢ chamado de
vetor doador v, o qual combinado com o vetor alvo x (cruzamento) da origem ao vetor
experimental u. O Algoritmo 3 mostra a mutacao e o cruzamento trivial® entre x e v,

onde FF € R e CR € [0,1] sdo parametros definidos pelo usuario.

Algoritmo 3 Cruzamento trivial que gera uma nova solucao candidata u em ED.

1: x vetor alvo.

2: Sorteia-se trés solucoes candidatas x,1, X,2 € X,3 da populacao.

3: I,4nq < inteiro entre 1 e N escolhido aleatoriamente, sendo N o niimero de entradas
do vetor x.

4: parat=1: N faca

5: rand <— real entre 0 e 1 escolhido aleatoriamente.

6: se rand < CR ou i = I,,,q entao

7 u(i) « v(i) = x,1(7) + F(x02(1) — x,3(1)).

8: senao

9: u(7) < x(1).

10: fim se

11: fim para

A selecao utilizada por (STORN; PRICE, 1995) para compor a proxima gera¢ao em
ED é feita do seguinte modo: se u tiver melhor aptidao que x, entao u sera escolhido. Do
contrario, x serd mantido na popula¢ao. (STORN; PRICE, 1997) mostraram que ED é
um método robusto que alcancava excelentes resultados em problemas de otimizagao com
variaveis continuas.

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

principalmente pela sua simplicidade de implementacao e eficiéncia demonstrada pelos

2Denominacao 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 com MOEAs baseados
em ED, apresentando uma revisao da literatura bem detalhada. Alguns dos MOEAs

apresentados naquele trabalho sao descritos a seguir.

3.3.1 DEMO

(ROBIC; FILIPIC, 2005) propuseram o Differential Fvolution for Multiobjective
Optimization (DEMO), que é um MOEA baseado em ED que utiliza tanto a mutagao
quanto o cruzamento trivial sugeridas em (STORN; PRICE, 1995) para evoluir a
populagao (Algoritmo 3). O DEMO utiliza a relagio de dominancia na tomada de
decisao da substituicao do vetor alvo pelo experimental gerado por ele da seguinte forma:
aquele vetor que domina o outro o substitui imediatamente na populagao. Se os dois
vetores sao nao-dominados entre si, os dois permanecem na populagao, que serd submetida
ao procedimento de selegdo do NSGA-II (Figura 3.5).

Nos experimentos realizados por (ROBIC; FILIPIC, 2005), o DEMO se mostrou
competitivo ao NSGA-IT e SPEA nos problemas analisados, além de obter desempenho
superior aos demais MOEAs. Um deles é o Multiobjective Differential Evolution (MODE)

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

3.3.2 MODE

No MODE, cada vetor alvo gera um vetor experimental que é inserido na populacao,
independente da relacao de dominéancia existente entre eles. Apds isso, 0 mesmo esquema
de selegao do NSGA-II é aplicado (Figura 3.5). O MODE conta com duas particularidades,
que sao descritas a seguir.

A primeira é seu procedimento de mutacao, onde ele usa informacoes de individuos
nao-dominados da populagao na construcao do vetor experimental, sempre que estes estao
sendo produzidos a partir de um vetor alvo dominado por algum individuo na populacao
corrente. Para cada vetor alvo x da populacgao, o esquema de mutacao do MODE ¢é definido
por v=x+ F(X,1 — X2) + -+ - + F(X,(z—1) — X,1) se X é uma solucdo ndo-dominada da
populacdo corrente ou v = aXpesr + (1 — @)x + F (X1 — Xp2) + -+ + F(Xp1-1) — Xp1)
caso contrario. Os individuos X,1, X2, ..., X, € Xpest Sa0 selecionados aleatoriamente na

populacao corrente, onde X € escolhido entre os individuos nao-dominados da populacao
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corrente e que, a0 mesmo tempo, dominam x. No MODE, L e a € [0, 1] sdo parametros
definidos pelo usuario.

A segunda particularidade do MODE é que, além do parametro adicional «, existe o
parametro o...,q para conservar melhor a diversidade que atua de modo similar ao o4p4re
do NSGA. Os individuos cujo crowding distance seja menor que 0. o,q Sa0 penalizados
no ranqueamento de tal forma que sua selecao seja dificultada. Em seus experimentos,
(XUE, 2004) comparou 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 convergéncia superior ao NSGA-II na maioria
dos problemas Benchmark conhecidos como ZDT (Zitzler-Deb-Thiele) (ZITZLER et al.,
2000).

3.3.3 GDES3

(KUKKONEN; LAMPINEN, 2005) propuseram o The Third Step of Generalized
Differential FEvolution (GDE3) como um melhoramento do Generalized Differential
FEvolution (GDE) (LAMPINEN, 2001) e do Generalized Differential Evolution 2 (GDE2)
(KUKKONEN; LAMPINEN, 2004).

O GDE introduziu o uso da relacio de dominadncia na tomada de decisao da
substituicao do vetor alvo pelo experimental gerado por ele, procedimento que mais
tarde foi adotado pelo DEMO. O vetor experimental s6 entraria na proxima geragao
da populagao caso dominasse o vetor alvo, sendo descartado caso contrario.

No GDE nao ha qualquer mecanismo de manutencao da diversidade das solugoes,
o que lhe causou problemas de desempenho. Com o advento do crowding distance,
(KUKKONEN; LAMPINEN, 2004) propuseram o Generalized Differential Evolution 2
(GDE2) modificando o esquema de selecao do GDE inserindo a seguinte condic¢ao: caso
o vetor experimental e o vetor alvo sejam nao-dominados entre si, prevalece aquele que
tiver maior crowding distance. Os autores reconheceram que esse mecanismo melhora a
distribuicao das solugoes obtidas mas retarda a convergéncia da populagao por favorecer
solucoes isoladas, tirando a melhor caracteristica da ED: rapida convergéncia.

Diferentemente da maioria dos MOEAs que nao foram projetados para resolver
problemas com restrigoes (MEZURA-MONTES; COELLO, 2011), o GDE3 adota uma

Ordenacao de Pareto no espago das restricoes para o tratamento delas. Ele utiliza o
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esquema da substituicao do vetor alvo na proxima geracao da populacao pelo experimental
quando este tltimo domina o primeiro, segundo o conceito de restrito-dominancia

(indicado por =), o qual pressupoe verdadeiro um dos casos a seguir:

1. os dois sao infactiveis e o vetor experimental domina o vetor alvo no espaco das

restricoes.
2. o vetor experimental é factivel e o vetor alvo nao.

3. os dois sao factiveis e o vetor experimental domina o vetor alvo no espaco dos

objetivos.

Caso os dois vetores sejam factiveis e nao-dominados entre si, ambos seriam inseridos
na populagao que, posteriormente, seria submetida a um esquema de selecao semelhante ao
do NSGA-II, com uma modificacao. Nos demais casos, o vetor experimental é descartado

e o vetor permanece na populacao. A Figura 3.6 ilustra esse esquema de selecao.
Selecao entre
u; g € X;,G

Sim
Nao
Sim Nao
Nao Sim
\ l \
Selecione Selecione Selecione
u; G Xi,G u; g € Xi,G

N

Figura 3.6: Esquema de selecao entre o vetor alvo e o vetor experimental gerado por ele
no GDE3 (Figura Adaptada de (KUKKONEN, 2012)).
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A modificagao no esquema de selecao do NSGA-IT utilizada pelo GDE3 é feita da
seguinte forma: apo6s a identificagao da solucao com o pior valor de C'D e sua exclusao,
repete-se o calculo dos valores de C'Ds das solucoes restantes, ja que esses valores foram
afetados pela exclusdo daquele individuo. (KUKKONEN; LAMPINEN, 2005) afirma que
essa modificacao provoca uma melhoria da diversidade sem a introducao de um novo
parametro.

O GDES3 participou da competicao do The Annual IEEE Congress on FEvolutionary
Computation (CEC) realizado em 2009 (ZHANG et al., 2009), onde alcancou o
5° lugar geral em problemas sem restricoes, e da versao do ano 2007 da mesma
competicao, perdendo apenas para o NSGA-II com codificacao real. Os experimentos
de (KUKKONEN; LAMPINEN, 2005) também compararam os desempenhos do GDE3 e
do NSGA-II, os quais mostraram que o GDE3 foi bem competitivo.

3.4 Outros Aspectos sobre os MOEAs

Existem outros aspectos sobre MOEAs além dos que foram descritos anteriormente, como
por exemplo MOEAs com outras estruturas, MOEAs para POMs com Muitos Objetivos
e MOEASs que utilizam informacao sobre as preferéncias do usuario. Esses trés aspectos

serao abordados brevemente a seguir, apresentando alguns MOEAs como exemplos.

3.4.1 MOEAs com Qutras Estruturas

A maioria dos MOEAs compartilha uma estrutura similar & do NSGA-II com um
procedimento de selecao da nova geracao da populacao baseado em dominancia de Pareto
(ZHOU et al., 2011). Existem outras estruturas para MOEAs que, apesar de nao serem
tao populares, apresentam bons resultados na literatura. Um exemplo é o Multiobjective
FEvolutionary Algorithm based on Decomposition (MOEA /D), proposto por (ZHANG; LI,
2007).

O MOEA/D é baseado nas abordagens tradicionais de decompor um POM em vérios
POMONOs. Diferentemente dos Métodos Classicos, o MOEA /D também é capaz de obter
varias solucoes em uma tnica execucao. Isso porque cada POMONO, também chamado
de subproblema, trabalha interagindo com os demais através de uma relacao de vizinhanca

definida em termos das distancias entre os vetores de pesos utilizados na decomposicao.
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Numa, versao simplificada, cada individuo representa um subproblema que é associado
a um vetor de pesos. Cada subproblema gera uma nova solucao executando operacoes
genéticas sobre individuos de subproblemas vizinhos e atualiza seu individuo para o filho
gerado se ele é melhor do que o pai. Dessa forma, a solucao candidata atualizada também
contribui para o melhoramento das solucoes candidatas vizinhas, mantendo uma boa
diversidade.

O objetivo de cada subproblema é uma agregacao ponderada dos objetivos originais
do POM, a qual pretende minimizar a distancia para o vetor ideal (formado pelos
valores minimos de cada fungao objetivo). Qualquer procedimento de agregacao pode
ser utilizado, sendo o método de Tchebycheff (MIETTINEN, 1999) o mais comum. Uma
das principais vantagens do MOEA /D é que técnicas de busca local de POMONOs podem
ser facilmente acopladas.

Estudos experimentais indicam que o MOEA /D é um bom otimizador para um amplo
conjunto de problemas (LI; ZHANG, 2009; ZHANG; LI, 2007, ZHANG et al., 2010).
Utilizando a estrutura MOEA /D juntamente com os operadores da Evolucao Diferencial,
(LI; ZHANG, 2009) propuseram o MOEA/D-DE, o qual obteve o melhor desempenho
nos problemas sem restricbes em uma competicao 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
0 NSGA-II em problemas com formas complexas de Frentes de Pareto.

Além do MOEA /D, pode-se citar também o Indicator Based Evolutionary Algorithm
(IBEA), proposto por (ZITZLER; KUNZLI, 2004), como outro MOEA que também possui
estrutura diferente do NSGA-II. A qualidade das solucdes obtidas por um MOEA pode
ser medida através de um indicador e o IBEA utiliza esses indicadores para comparar um

par de solugoes candidatas sobre a sua permanéncia ou nao na populagao.

3.4.2 MOEAs Baseados em Preferéncias do Usudrio

Para problemas do mundo real, a tarefa dos tomadores de decisao é identificar no SPO
obtido pelo MOEA uma ou mais solu¢oes que melhor satisfazem suas preferéncias. Devido
a natureza conflitante das func¢oes objetivo dos POMs, o nimero total de solugoes no

SPO pode ser muito grande. Além disso, as opcoes podem representar fracamente as

3http://cswww.essex.ac.uk/staff/zhang/moeacompetition09.htm.
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preferéncias dos decisores. MOEAs que se utilizam de informacao sobre as preferéncias
dos tomadores de decisao podem orientar a pesquisa por solugoes na regiao de interesse
da Frente de Pareto, evitando aquelas que nao representam de forma alguma essas
preferéncias. Isso pode provocar uma melhoria significativa na qualidade das opc¢oes de
escolha do ponto de vista dos tomadores de decisao, representando suas preferéncias de
um modo bem melhor.

Esse tipo de MOEA comecou a ser largamente explorado na tltima década
e atualmente é uma das vertentes mais importantes nas pesquisas com MOEAs.
(PURSHOUSE et al., 2014) classificam a forma com que esses MOEAs utilizam
informacoes de preferéncias dos decisores em dois tipos: a priori e interativo. Os MOEAs
que utilizam informacoes de preferéncias a priori sao aqueles em que os decisores devem
informar suas preferéncias antes do inicio do processo de busca, sem modificar essas
informagoes ao longo de sua execugao. Quando os decisores podem modificar e/ou incluir
essas informacgoes durante a execucao do MOEA, Purshouse et. al o classifica como
interativo.

Existem varias maneiras de inserir informacoes de preferéncia do usuério no processo
de busca de um MOEA. Uma dessas maneiras é por meio de Pontos de Referéncia, isto
é, aspiracoes para os valores das funcoes objetivo. Ela se adapta bem & resolucao de
problemas oriundos de areas cujos decisores ja acumulam larga experiéncia. O Reference
Point based NSGA-II (R-NSGA-II), proposto em (DEB; SUNDAR, 2006), ¢ um exemplo
desse tipo de MOEA. Ele funciona como o NSGA-II, porém modificando procedimento do
Crowding Distance da seguinte forma: para selecionar um individuo entre dois ou mais de
mesmo posto, terd preferéncia aquele que estiver mais proximo dos pontos de referéncia.

Para definir a proximidade de um individuo x & um ponto de referéncia Z, a distancia

Euclidiana normalizada é adotada no R-NSGA-II e definida por

d(x3) = iw (&) (3.4)
<) = £ k mas _ f];mn :
onde f{"* e f™™ sdo os valores maximo e minimo, respectivamente, da k-ésima fungio
objetivo. O vetor de pesos de entradas wy é definido por 1/P quando as fun¢oes objetivo
tem a mesma preferéncia.

O R-NSGA-II também possui um parametro e que controla a diversidade da populacao,
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o qual trabalha como um tipo de operador de nicho. Todas as solugoes de mesmo posto
cuja soma das diferencas normalizadas de suas funcoes objetivo tem ¢ como um valor
méaximo sao agrupadas e somente uma solucao de cada grupo selecionada aleatoriamente
permanece na populacao. Caso necessario, depois desse processo, outras solucoes podem
ser selecionadas aleatoriamente dentre todas as restantes. A Figura 3.7, extraida de (DEB;
SUNDAR, 2006), mostra o efeito de diferentes valores de € sobre a diversidade das solugoes
obtidas no conhecido problema Benchmark ZDT1.

C Pontos de Referéncia 0]

0.8

0.6
f2

0.4

0.2

...................................

fi

Figura 3.7: Efeito de diferentes valores de € sobre a diversidade das solugoes obtidas no
conhecido problema Benchmark ZDT1. Dois pontos de referéncia foram utilizados pelos
autores (losangos pretos) e 4 valores de € (0.0001, 0.001, 0.005 ¢ 0.01). (Extraida de (DEB;
SUNDAR, 2006))

3.4.3 MOEAs para POMs com Muitos Objetivos

Em muitas aplicacoes do mundo real, existem POMs com mais de trés funcoes objetivo.
Projetar um MOEA para estes POMs é um grande desafio, isso porque MOEAs eficientes
para POMs com P = 2 ou 3 (NSGA-II, por exemplo) geralmente perdem essa eficiéncia
quando P > 4. A principal razao esta no fato de que o niimero de solu¢oes nao-dominadas
entre si aumenta consideravelmente & medida que o nimero de func¢oes objetivo aumenta,
dificultando a selegdo pela Ordenagao de Pareto (VON LUCKEN et al., 2014). Como
a maioria dos MOEAs sao baseados em Ordenagao de Pareto (ZHOU et al., 2011), se
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fez necessario acoplar técnicas especiais de selecao para que eles se mostrassem eficientes
nesses problemas.

Uma das maneiras de acoplar essas técnicas especiais de selecao é usando relagoes de
preferéncias (VON LUCKEN et al., 2014). Um MOEA que utiliza relagées de preferéncias
no processo de selecao para resolver POMs com Muitos Objetivos é o Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm ITI (NSGA-IIT), proposto em (DEB; JAIN, 2014). A estrutura
basica do NSGA-IT permanece no NSGA-ITI, com uma técnica de preferéncia semelhante
a do R-NSGA-IT acoplada. Assim, o NSGA-III exige a definicao de um conjunto de
pontos de referéncia e o procedimento de selecao da nova geracao da populacao é feito da
mesma forma que o NSGA-II, modificando o conceito de Crowding Distance de um modo
semelhante ao R-NSGA-II. Maiores detalhes podem ser encontrados em (DEB; JAIN,
2014).

3.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Foi realizada aqui uma revisao de alguns aspectos dos MOEAs e uma revisao bem
detalhada sobre o estado da arte pode ser encontrada em (VON LUCKEN et al.,
2014; PURSHOUSE et al., 2014; ZHOU et al., 2011; DAS; SUGANTHAN, 2011;
MEZURA-MONTES et al., 2008). Outro aspecto relativo aos MOEAs é o uso de técnicas
especiais para o tratamento de restricoes, ji que POMs originados em aplicacoes do
mundo real geralmente possuem a presenca de restricoes e a maior parte dos algoritmos
bioinspirados nao foram originalmente propostos para resolvé-los (ZHOU et al., 2011;
MEZURA-MONTES; COELLO, 2011). No Capitulo 4 as técnicas utilizadas nessa tese

serao apresentadas.
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4 TECNICAS PARA O
TRATAMENTO DE RESTRICOES
EM MOEAs

Este Capitulo discorre sobre algumas técnicas para o tratamento de restricoes que podem
ser acopladas aos MOEAs. A maior parte dos MOEAs nao foram originalmente propostos
para resolver problemas com restri¢oes, embora algumas exce¢oes (NSGA-IT e GDE3, por
exemplo) possam ser encontradas na literatura.

(MEZURA-MONTES; COELLO, 2011) apresentam uma andalise dos tipos mais
relevantes de técnicas de tratamento de restricoes que foram adotadas juntamente com
algoritmos bioinspirados para POMONOs. Os autores afirmam que o desenvolvimento
de técnicas de tratamento de restricao para POMs recebeu pouca atencao na literatura
especializada e isto pode ser devido ao fato de que a maioria dessas técnicas voltadas
para POMONOs pode ser facilmente acoplada a POMs. Eles ainda citam ainda as
Funcoes de Penalizacao Adaptativa e as Regras de Factibilidade como exemplos de técnicas
de tratamento de restricoes originalmente propostas para POMONOs que podem ser

acopladas & MOEAs sem muitas alteragoes.

4.1 Funcoes de Penalizacao Adaptativa

As Fungoes de Penalizacao estao entre as técnicas de tratamento de restricbes mais
populares utilizando AE (ZHOU et al., 2011). Elas se baseiam em abordagens
deterministicas de programacao matematica, onde um PO com restri¢oes é transformado
em PO sem restricoes através de um esquema que piora o valor da aptidao para os
individuos infactiveis (MEZURA-MONTES; COELLO, 2011).

(COELLO, 2002) mostra diversas Fungoes de Penalizacao utilizadas na literatura para
POMONOs que podem ser classificadas em Estaticas, Dinamicas e Adaptativas. As
Estaticas (HOMAIFAR et al., 1994; RICHE et al., 1995; HOFFMEISTER,; SPRAVE,
1996; KURI-MORALES; QUEZADA, 1998) dependem somente da defini¢ao de um valor
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a ser somado ou multiplicado & fun¢do objetivo e as Dinamicas (JOINES; HOUCK,
1994; MICHALEWICZ; ATTIA, 1994; CROSSLEY; WILLIAMS, 1997; KAZARLIS;
PETRIDIS, 1998; TASGETIREN; SUGANTHAN, 2006; PUZZI; CARPINTERI, 2008)
modifica os parametros de penalizacao em funcao do tempo da evolucao, sem levar em
conta caracteristicas da populacao.

A maior dificuldade das penalizacoes Estaticas e Dinamicas é que elas exigem um
cuidadoso ajuste dos parametros para determinar a severidade das sancoes a serem
aplicadas. Esses parametros sao dependentes do problema em questao, ou seja, um ajuste
que obtém excelentes resultados em um pode nao produzir bons resultados em outros,
tornando-as pouco atrativas (MEZURA-MONTES; COELLO, 2011). Por outro lado, as
Funcgoes de Penalizacao Adaptativa alteram os valores dos parametros em funcao das
caracteristicas dos seus individuos durante o processo evolutivo, o que as torna menos
dependentes do problema e, consequentemente, mais atrativas.

Técnicas de penalizacao adaptativa tem contribuido para algoritmos obterem bons
resultados em POs com restri¢oes, tais como os encontrados 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., 2011c; 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 aplicados & POMs.

(WOLDESENBET et al., 2009) por exemplo, estendem para POMs a proposta de
penalizagao adaptativa de (TESSEMA; YEN, 2006) para POMONOs. A aptidao de cada
individuo depende do valor das funcoes objetivo e da soma das violagoes das restrigoes. O
numero de individuos factiveis na populacao controla de forma adaptativa a énfase dada
para guiar o processo de busca de mais individuos factiveis ou na busca de solucoes na
Frente de Pareto. Essa técnica de tratamento das restricoes é de simples implementacao
e nao requer qualquer parametro. Ela foi implementada no NSGA-IT e testada em 14
POMs com restrigoes. Os experimentos numéricos dos autores compararam a técnica
com 0 NSGA-IT com o tratamento de restrigoes original (proposto em (DEB et al., 2002))
e com a técnica de tratamento de restrigoes conhecida como 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 penalizagao adaptativa de (BARBOSA; LEMONGE,
2002) para POMONOs. Trata-se da técnica de penalizacao adaptativa denominada APM
(Adaptive Penalty Method). (ANGELO et al., 2012) analisaram problemas de Otimizagao
Estrutural (OE) cujas fungoes objetivo eram a minimiza¢ao do peso da estrutura de
trelicas e a minimizacao do maior deslocamento de seus nés, restringindo as tensoes das
barras a um determinado valor. Eles utilizaram dois algoritmos baseados em Coldnia de
Formigas e os resultados apresentados se mostraram eficientes, inclusive com algumas das
solucoes obtidas compativeis com a do POMONO equivalente.

A técnica APM foi originalmente proposta por (BARBOSA; LEMONGE, 2002) para
POMONOs resolvidos através de AG. Entre suas vantagens estao os fatos de ser livre
de parametros a serem definidos pelo usuario e de facil implementacao computacional
(LEMONGE; BARBOSA, 2004). Sua robustez no tratamento de restrigoes em problemas
de OE pode ser vista nos trabalhos que a utilizam diretamente, seja na sua formulacgao
original ou introduzindo algumas altera¢oes: (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., 2011c; 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 aplica¢oes em
outras areas e/ou em suite de problemas benchmark, tais como (PAQUET; VIKTOR,
2013; GANG et al., 2013; YOUSEFT et al., 2013; YOUSEFT 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 técnica APM é utilizada. Como o foco desse trabalho é POMs

em OE, ela foi escolhida por possuir excelente histérico nessa area.

The Adaptive Penalty Method (APM)

Entre as vantagens da técnica APM estao o tratamento de restricoes de igualdade e
desigualdade, nao necessitar que as restricoes sejam funcoes explicitas das varidveis
do problema, nao possuir parametros a serem definidos pelo usuéario e ser de facil

implementagao computacional (LEMONGE; BARBOSA, 2004). A ideia principal é fazer



63

com que o valor dos coeficientes de penalizacao sejam distribuidos de tal forma que as

restricoes mais dificeis de serem atendidas sejam penalizadas mais fortemente.

No contexto de POMONOs, a funcao aptidao F'(x) da técnica APM é definida por:

F(x) f(x), se x ¢ factivel, (41)
X) = - )
f(x)+ Z;]:l kjv;(x) caso contrario,

em que
Fog = [ 109 e 0> 00,
(f(x)) caso contréario,
e (f(x)) é a média da fungao objetivo para a populacao.

Os coeficientes de penalizacao k; sao definidos por

(vj(x))
ki, = X , .
= OIS meonr .

onde v;(x) é a violagao da restricao j pelo individuo x definida por v;(x) = maxz(g;(x),0)

e (v;(x)) é a média da violacao da restri¢ao j na populagao.

A Figura 4.1 ilustra a defini¢do de F'(x) da técnica APM. Nela, os vetores factiveis x;,
X5 € X3 permanecem com os valores da funcao objetivo inalterado. Ja os vetores infactiveis
X4, X5 € Xg sa0 penalizados levando em consideragao a violagao da restri¢ao g(x) < 0,
isto ¢, a distancia de suas imagens a reta g(x) = 0. Pode-se observar que os vetores x4
e X5 sao também penalizados por terem imagens menores que a média (f(x)). Caso isso
nao ocorresse, poderia-se ter uma situacao onde o vetor infactivel x4 ficaria melhor que o
vetor factivel x3. O vetor xg é penalizado apenas pela violacao da restricao.

Ao que consta na literatura, (ANGELO et al., 2012) foi o primeiro trabalho a utilizar
a técnica APM em POMs. Eles o fizeram simplesmente utilizando as Equacoes 4.1, 4.2
e 4.3 para penalizar cada funcao objetivo separadamente. Apos isso vieram trabalhos do
autor dessa tese, a saber, (VARGAS et al., 2013; VARGAS et al., 2014; VARGAS et al.,
2015) e mais recentemente um segundo trabalho de (ANGELO et al., 2015).

Uma das vantagens de técnicas de penalizacao é que elas frequentemente atuam com
parte da populagao formada por individuos infactiveis. Os autores de (COELLO et al.,
2007) afirmam que é importante preservar alguns desses individuos na populagao para
que o algoritmo seja capaz de convergir para solugoes que se encontram no limite entre

as regioes factivel e infactivel. Apesar disso, outros autores propuseram técnicas que
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g(x) =0
F(x) 4 Factivel Infactivel
F(x)
5-.%
f(x1) F(xs)

f(x2)

f(x3)

X*

=y

Figura 4.1: Defini¢ao de F(x) da técnica APM (adaptada de (BARBOSA; LEMONGE,
2002)).

consideram qualquer individuo factivel superior a qualquer individuo infactivel. As Regras
de Factibilidade sao técnicas que classificam os individuos dessa forma. Elas sao bastante

populares pois sao facilmente acopladas sem a introducao de novos parametros.

4.2 Regras de Factibilidade

As Regras de Factibilidade mantém separados os valores da funcao objetivo e das violagoes
das restrigoes de cada individuo. O trabalho precursor dessa abordagem foi (POWELL;
SKOLNICK, 1993), que definiu uma fungao aptidao de tal forma que um individuo factivel
tenha sempre um valor da funcao aptidao melhor com do que um infactivel. Assim, as
Regras de Factibilidade privilegiam fortemente os individuos factiveis sobre os infactiveis.

Por serem simples, elas se tornam muito adequadas para ser acopladas facilmente a
qualquer tipo de mecanismo de selecao. Porém, a possibilidade de causar convergéncia
prematura é uma grande desvantagem. Uma listagem consideravel de algoritmos onde as
Regras de Factibilidade foram adotadas pode ser encontrada em (MEZURA-MONTES;
COELLO, 2011).

A Regra de Factibilidade proposta por (DEB, 2000) é uma técnica de tratamento
de restrigoes que possui grande impacto na literatura (MEZURA-MONTES; COELLO,

2011). Ela é composta por trés critérios da seguinte forma:

e Ao comparar dois individuos factiveis, aquele com melhor funcao objetivo é

escolhido.



65

e QQuando se compara um individuo factivel com outro infactivel, o individuo factivel

é escolhido.

e Ao comparar dois individuos infactiveis, o individuo x com a menor soma das

violagGes das restrigoes ®(x) ¢ escolhido, sendo ®(x) = X7_ v;(x).

Essa Regra de Factibilidade foi utilizada em (DEB et al., 2002) juntamente com a
Defini¢ao de Dominancia (Defini¢ao 2) para POMs com restri¢oes. Os trés critérios foram

reescritos da seguinte forma:

e Ao comparar dois individuos factiveis, aquele que domina o outro é escolhido. Caso
os dois sejam nao-dominados entre si, aquele com maior valor de Crowding Distance

é escolhido.

e QQuando se compara um individuo factivel com outro infactivel, o individuo factivel

é escolhido.

e Ao comparar dois individuos infactiveis, aquele com menor soma das violagoes das

restrigoes ®(x) é escolhido.

Essa nova Regra de Factibilidade foi proposta juntamente com o NSGA-IT em (DEB
et al., 2002). Naquele trabalho foram mostrados experimentos computacionais onde o
NSGA-IT acoplado & essa regra obteve melhores resultados que o NSGA-IT acoplado a
técnica de tratamento de restrigoes proposta por (RAY et al., 2001).

Como apresentado no Capitulo 3, o GDE3 também utiliza uma versao da Regra de
Factibilidade, introduzindo o conceito de restrito-dominancia. Assim, se o vetor alvo for
infactivel, ele s6 é substituido imediatamente na populacao se gerar um vetor experimental
factivel ou infactivel que o domine no espaco das restricoes. Caso o vetor alvo seja factivel
e gere um vetor experimental infactivel, o vetor experimental é descartado. Dessa forma,
quando o GDE3 obtém uma populacao formada apenas por individuos factiveis, nenhum

individuo infactivel pode ser incluido nela.

4.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Apesar das funcoes de penalizacio e as regras de factibilidade serem as técnicas

mais populares na literatura na resolugdo de POMs com restri¢goes (COELLO et al.,
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2007), existem trabalhos que utilizam técnicas diferentes. Uma listagem considerével
de trabalhos sobre o tratamento de restricoes para POMs pode ser encontrada em
(MEZURA-MONTES; COELLO, 2011) e (ZHOU et al., 2011).

Outra vertente que envolve técnicas de tratamento de restricoes e POMs é o uso
deles como uma dessas técnicas. Ela trata as restrigoes como funcoes objetivo adicionais,
onde cada restrigdo (ou a soma delas) vira uma fung¢ao objetivo que deve ser minimizada
juntamente com a(s) fungao(bes) objetivo do problema. No trabalho (DEB; DATTA,
2010), por exemplo, os autores transformaram cada POMONO com restri¢goes em um
POM sem restri¢coes com duas funcoes objetivo: a propria funcao objetivo do POMONO
e a soma das violagoes das restricoes. Assim, resolvendo o POM através de um MOEA, eles
obtiveram uma boa estimativa para os parametros de penalidade, terminando de resolver o
POMONO com funcgoes de penalizagao. Através desse procedimento, obtiveram solucoes
melhores do que as encontradas na literatura com um nimero menor de avaliacoes da
funcao objetivo.

A principal vantagem de se usar POMs como técnica de tratamento de restri¢oes é a
simplicidade de implementacao. No entanto, o aumento do niimero de funcoes objetivo
aumenta a complexidade do problema, podendo causar perda da qualidade das solucoes
obtidas (ZHOU et al., 2011). Em (MEZURA-MONTES; COELLO, 2011) pode ser
encontrada uma listagem bem detalhada de trabalhos que utilizam POMs como técnica

de tratamento de restricoes.
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5 OTIMIZACAO ESTRUTURAL

Problemas de Otimiza¢ao Estrutural (OE) visam o aumento do desempenho da estrutura
e a diminuicao de seus custos garantindo os requisitos de seguranca aplicaveis. A solucao
de problemas de OE é de grande aplicabilidade na busca por concepcoes estruturais
com baixo custo, alto desempenho, de facil execugdo/manutengio e, mais recentemente,
incorporando aspectos ambientais desde sua construcao até a sua utilizacao.

Este Capitulo visa apresentar os problemas de OE que serao adotados nessa tese. Esses
problemas sao classicos na literatura, podendo ser encontrados tanto no formato de um
POMONO quanto de um POM em diversas publica¢oes, tais como (VARGAS et al., 2015;
ZAVALA et al., 2014; SILVA et al., 2013; ANGELO et al., 2012; SILVA et al., 2011c).

5.1 Problemas de Otimizacao Estrutural de Trelicas

Em engenharia é comum projetos que buscam a concepgao, constru¢cao e manutencao
das caracteristicas fisicas e naturais do ambiente construido (pontes, estradas, canais,
barragens, edificios, etc.) garantindo a estabilidade dessas estruturas contra intempéries
e fenomenos ambientais. O problema de se conceber esses projetos estruturais com o
menor custo possivel ¢ denominado Otimizagao Estrutural (OE) (ZAVALA et al., 2014).
A trelica é uma estrutura que é frequentemente tema de estudos de problemas de
OE. Uma trelica ¢ uma combinagao de barras interligadas em seus extremos, formando
uma estrutura rigida. A estrutura da trelica de 10 barras (Figura 5.1) é um exemplo
comumente encontrado na literatura. Ela conta com 10 barras e 6 nos (encontro das
barras), submetida a duas cargas externas de valor P. Os nos 5 e 6 sao mantidos fixos.
(ARORA, 2012) cita trés classes usuais para a composi¢cdo do problema de OE de
trelicas: Dimensional, de Forma e Topologico. No Dimensional, as varidveis de projeto
sao as areas das secoes transversais das barras. Mesmo existindo uma pequena variacao
da Forma da treli¢a (posi¢ao geométrica dos nos) devido a atuagao das forgas externas,
ela e a Topologia (conectividade e/ou quantidade de barras) sdo consideradas fixas. Um
objetivo desse problema pode ser obter o valor otimizado das areas das secoes transversais

das barras da estrutura com menor custo possivel, garantindo sua estabilidade. A Figura
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Figura 5.1: Estrutura da Trelica de 10 barras.

5.2, extraida de (BERNARDINO, 2012), ilustra duas possibilidades de atribui¢ao das

areas das secoes transversais das barras do problema de OE da trelica de 10 barras.

P

L

o

Figura 5.2: Exemplo de um problema de OE do tipo Dimensional: possiveis mudancas
na trelica de 10 barras quando as areas das secoes transversais das barras sao variaveis.
(Extraida de (BERNARDINO, 2012)).

No problema de OE da trelica de 10 barras classificado como de Forma, a Topologia
¢ mantida como indicado pelo projetista e a posi¢cdo geométrica dos nos (de pelo menos
parte deles) nao esta fixada. Em geral, tanto os noés de apoio da estrutura quanto aqueles
em que as cargas sao aplicadas tém seus deslocamentos restringidos!. Um possivel objetivo
nesse problema é obter a forma da estrutura com menor custo possivel e que garanta sua
estabilidade. Duas dessas possibilidades de atribuicao de forma para a trelica de 10 barras

sao ilustradas na Figura 5.3, extraida de (BERNARDINO, 2012).

Tsso também pode ocorrer no problema de OE Dimensional.
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Figura 5.3: Exemplo de um problema de OE de Forma: possiveis mudancas na trelica de
10 barras quando a forma é assumida variavel. (Extraida de (BERNARDINO, 2012)).

No problema de OE da trelica de 10 barras classificado como Topoldgico, tanto
a conectividade quanto a quantidade de barras sao as variaveis do problema. Duas
possibilidades de atribuicao topoldgica para a trelica de 10 barras sao ilustradas na Figura
5.4, extraida de (BERNARDINO, 2012). Também ¢ possivel existir um problema de OE

simultaneamente Dimensional, de Forma e Topologico.

b

Figura 5.4: Exemplo de um problema de OE Topolégico: a conectividade e a quantidade
de barras é assumida variavel. (Extraida de (BERNARDINO, 2012)).
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(ZAVALA et al., 2014) faz um levantamento dos trabalhos existentes na literatura
sobre MOEAs aplicados & POMs de OE e analisa 52 publicagoes, as quais esses
autores consideraram os trabalhos mais representativos dessa area. Dessas pesquisas, 18
abordavam problemas de Otimizacao Dimensional de estruturas de trelicas, 25 pesquisas
abordaram problemas cujo peso da estrutura era uma das funcoes objetivo e 23 pesquisas
abordaram problemas cujo maior deslocamento dos nos da estrutura em qualquer direcao
era uma das fungdes objetivo. Além disso, 16 publicagoes (9 envolvendo trelicas)
abordaram problemas cujo peso da estrutura e o deslocamento dos nés da estrutura
eram funcoes objetivo e apenas uma delas abordou problemas com mais de duas funcoes
objetivo?.

Uma das conclusoes de (ZAVALA et al., 2014) foi que nenhum trabalho envolvendo
Evolugao Diferencial (ED) foi encontrado, sendo que a literatura contém trabalhos onde
a ED apresenta resultados muito bons em POMONO de OE (por exemplo (SILVA et al.,
2011c) e (SILVA et al., 2013)). Os problemas de OE abordados em (SILVA et al.,
2011c; SILVA et al., 2013) sdo dimensionais de estruturas de treligas, cujo objetivo é
a minimizacao do peso da estrutura e as restricoes referem-se as tensoes nas barras e aos
deslocamentos dos nés. Eles foram resolvidos através de algoritmos de ED acoplados a
técnica de tratamento de restricoes APM.

O primeiro trabalho encontrado na literatura que investiga o potencial da técnica APM
no tratamento de restri¢oes de POMs em OE é o de (ANGELO et al., 2012)3, que também
investigou problemas dimensionais de estruturas de trelicas com objetivos de minimizagao
do peso da estrutura e minimizacao do maximo deslocamentos dos nods, com restricoes
referindo-se as tensoes nas barras. Os POMs em OE resolvidos em (ANGELO et al.,
2012) sao das estruturas de treligas de 10, 25, 60, 72 e 942 barras, que serao detalhados
na se¢ao seguinte.

Para efeito de comparacao com a literatura, os POMs resolvidos em (ANGELO et al.,
2012) serao resolvidos aqui. Além do caso discreto desses problemas (abordada em
(ANGELO et al., 2012)), também serdo tratados nesta pesquisa o caso continuo de cada

um deles.

2(COELLO; CHRISTIANSEN, 2000) trabalhou com POMs dimensionais de estruturas de trelicas com
3 fun¢oes objetivo: minimizar o peso, o maximo deslocamento dos nés e a maxima tensdo das barras.

3No inicio das atividades de pesquisa que originaram a presente tese, (ANGELO et al., 2012) era o
unico trabalho disponivel na literatura que utilizava técnica APM em POMs.
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5.2 Formulacao Matematica

A seguir sera feita a formulagdo matemaética do tipo de problema de OE Dimensional
de trelicas abordado aqui. Inicialmente sera discutida sua versao como POMONO e em
seguida como POM. Seja uma trelica de IV barras com M graus de liberdade de translagao
de seus no6s, com material de massa especifica p e comprimento da j-ésima barra denotada
por L;. Considere s; a tensao da j-ésima barra, s.q4, a tensao normal maxima que esta
barra pode estar submetida, u; o deslocamento do n6 i no caso de carregamento [ e Uggm,
o deslocamento maximo que o no6 ¢ pode sofrer em qualquer uma das diregoes x,y,z.

O POMONO Dimensional de OE de trelica consiste em encontrar o vetor de varidveis

de projeto x = (x1,...,xx) que esta associado ao vetor de areas das se¢des transversais
das barras da treliga (Ay,...,Ay) que minimiza o problema definido como:
min, f(x) = Z;VZI pA;L;
s.a. 151l < Sadm
[uit| < Uadm, (5.1)

x € [1,|AP||Nou x € [a,b]V, 0 < a < b.

j=1,...N i=1,....M 1=1,...,N,

No caso discreto, o vetor x = (z1,...,xy) estda associado ao vetor de areas da
secao transversal das barras da treliga (A, ...,Ay) da seguinte forma: a area da sec¢ao
transversal da j-ésima barra da trelica ¢ Ay ([z;]-ésimo elemento do conjunto ordenado
das possiveis areas AP = {A;,...,Ap}, com [z;] = round(z;),x € [1,|JAP|]V,j=1,...,N
em que |AP| é o nimero de elementos do conjunto AP. No caso continuo, essa associagao
é feita diretamente: A; = z;, com x € [a,b]" sendo 0 < a < b os limites minimo ¢ maximo
do vetor de areas da segdo transversal das barras da trelia (A, ..., Ay), respectivamente.

As restrigoes do problema (deslocamentos dos nos e tensoes das barras) sao fungoes
implicitas das variaveis de projeto e calcular a violagao delas exige a solucao do sistema
de equagoes de equilibrio. O sistema que define o vetor u(x) de deslocamentos dos nos
da estrutura x ¢ definido por K(x)u(x) = f(x), em que K(x) ¢ a matriz de rigidez da
estrutura (simétrica e positiva definida, obtida através de uma formulac¢ao com elementos
finitos) e f(x) o vetor de for¢as nodais equivalentes (casos de carga nos nos).

Uma vez definidos os deslocamentos dos nds da estrutura u(x) como apresentado, o
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vetor de tensoes s(x) pode ser obtido seguindo a lei de Hooke, em que a tensao da j-ésima
barra no caso de carregamento [ é calculada por s;(x) = Ee¢j;(u(x)), sendo E o médulo de
Young e £;(u(x)) é a deformagao associada ao campo de deslocamentos para a j-ésima
barra no caso de carregamento [. Um detalhamento mais apropriado sobre otimizagao
estrutural pode ser encontrado em (ARORA, 2012).

A versao desse problema como POM é semelhante ao problema da Equagao (5.1),
diferente apenas pela substituicao das restri¢coes referentes ao deslocamento maximo dos
noés pela insercao de uma segunda funcao objetivo: minimizar o maximo deslocamento dos
nos (representado na Equagao (5.2) por fo(x) = maz(|uy|)). Assim, ele pode ser definido
por:

min,  fi(x) = Y00, pA Ly e fo(x) = max(jual)
s.a. 151l < Sadm
x € [1,|AP||Nou x € [a,b]N, 0 < a < b.
j=1,....N i=1,... M [I=1,... Np

(5.2)

Os POMs em OE das trelicas de 10, 25, 60, 72 e 942 barras serao detalhados a seguir.

5.2.1 Trelica de 10 Barras

O primeiro problema a ser tratado aqui é a trelica classica de 10 barras, ilustrada
pela Figura 5.1. A versdo como POMONO é amplamente estudada (ver (LEMONGE;
BARBOSA, 2004; SILVA et al., 2011¢; SILVA et al., 2013)) e trabalhos sobre sua versao
como POM podem ser encontrados 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 sao: densidade do material p = 0,1lb/in3, tensao normal
méaxima limitada em £25 ksi, Modulo de Young £ = 10* ksi e cargas de 100 kips
aplicadas nos nos 2 e 4 na dire¢do y (representadas na Figura 5.1 por P). O conjunto
das areas possiveis no caso discreto ¢ (em (in?)): 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}, definindo |AP| = 42. No caso continuo, o
intervalo de pertinéncia do vetor de variaveis de decisao (representado na Equagao (5.2)

por [a,b]) é adotado por [0,1;40](in?).
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5.2.2 Trelica de 25 Barras

O segundo problema tratado ¢ o da trelica de 25 barras, ilustrada na Figura 5.5, cuja
versao como POMONO também ¢ amplamente estudada (ver (LEMONGE; BARBOSA,
2004; SILVA et al., 2011c; SILVA et al., 2013)) e trabalhos com sua versao como POM
podem ser encontrados em (COELLO; CHRISTIANSEN, 2000; LUH; CHUEH, 2004;
IZUT et al., 2008; KAVEH; LAKNEJADI, 2011; ANGELO et al., 2012; VARGAS et al.,
2014; VARGAS et al., 2015).

100in

Figura 5.5: Estrutura da Trelica de 25 barras (Extraida de (ANGELO et al., 2012)).

Os dados do problema sao: densidade do material p = 0,11b/in>, tensdo normal
méxima limitada em 40 ksi e Médulo de Young E = 10* ksi. No caso discreto, o
conjunto das areas possiveis & (em (in?)): 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}, definindo |AP| = 30. No caso continuo, o intervalo de pertinéncia do vetor de
variaveis de decisdo ¢ adotado por [0,1;3,4](in?).

As barras da trelica sao agrupadas e cada grupo possui uma tnica area A, a fim de
manter a simetria da estrutura. O agrupamento das barras é mostrado na Tabela 5.1 e o

carregamento aplicado sobre a estrutura é mostrado na Tabela 5.2.
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Tabela 5.1: Agrupamento para a Trelica de 25 barras.

Grupo  Conectividade

Ay 1-2

Ay 1-4,2-3, 1-5, 2-6
Ay 2-5,2-4,1-3, 1-6
Ay 3-6, 4-5

As 3-4, 5-6

Ag 3-10, 6-7, 4-9, 5-8
Az 3-8, 4-7, 6-9, 5-10
Ag 3-7, 4-8, 5-9, 6-10

Tabela 5.2: Carregamento para a trelica de 25 barras (em kips).

No F, F, F.
1 1 -100 -10,0
2 0 -10,0 -10,0
3 05 0 0
6 06 0 0

5.2.3 Trelica de 60 Barras

O terceiro problema tratado é o da trelica de 60 barras, ilustrada pela Figura 5.6. Essa
estrutura tem formato de anel e foi proposta em (PATNAIK et al., 1996). A versao como
POMONO pode ser encontrada em (BERNARDINO, 2008; SILVA et al., 2011¢; SILVA
et al., 2013) e em (ANGELO et al., 2012; VARGAS et al., 2015) pode ser encontrada a
versao multiobjetivo desse problema.

Nessa trelica, a densidade do material é p = 0,1lb/in?®, a tensao normal maxima é
limitada em 410 ksi e o0 Modulo de Young £ = 10* ksi. O raio externo do anel mede
100 in e o raio interno 90 in. O conjunto das &reas possiveis para o caso discreto é (em
(in?)) dado por: AP = {0,5; 0,6; 0,7;...; 4,7; 4,8; 4,9}, definindo |AP| = 45. Para o
caso continuo, adota-se [0,5; 5](in?) como intervalo de pertinéncia do vetor de variaveis de
decisao. A trelica é submetida a trés casos de carregamento, observados na Tabela 5.4,

totalizando 180 restrigoes. As barras sao agrupadas conforme dados da Tabela 5.3.

5.2.4 Trelica de 72 Barras

O pentultimo problema tratado aqui é o da trelica de 72 barras, ilustrada pela Figura 5.7.
A versao como POMONO pode ser encontrada em (LEMONGE; BARBOSA, 2004;
BERNARDINO, 2008; SILVA et al., 2011c¢; SILVA et al., 2013) e a versao multiobjetivo
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Figura 5.6: Estrutura da Trelica de 60 barras (Extraida de (ANGELO et al., 2012)).

Tabela 5.3: Agrupamento para a Trelica de 60 barras.

Grupo Barras Grupo Barras
Ay 49 a0 60 Ay 25e 37
A2 lel3 A15 26 e 38
Ag 2el4 A16 27 e 39
A4 3eld A17 28 e 40
As  4el6  Ag 294l
Ag del7 A 30e 42
A7 6el8 A20 3led3
Ag 7el9 A21 32 e 44
Ag 8e 20 A22 33 e 45
A 9e2l Ay 34e46
A 10 e 22 Aoy 35 edT7
A12 11 e 23 A25 36 e 48
A13 12 e 24

foi encontrada em (ANGELO et al., 2012; VARGAS et al., 2015).

A densidade do material ¢ p = 0,11b/in3, a tensio normal méxima é limitada em
+25 ksi e o Modulo de Young E = 10* ksi. Para o caso discreto, o conjunto das areas
possiveis ¢ (em (in?)): AP = {0,1; 0,2; 0,3;...; 2,4; 2,5}, definindo |AP| = 25. No caso
continuo, adota-se [0,1;2,5](in?) como intervalo de pertinéncia do vetor de variaveis de

decisao. A trelica é submetida a dois casos de carregamento, observados na Tabela 5.6,
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Tabela 5.4: Carregamento para a trelica de 60 barras (em kips).

Carregamento N6  F, F,

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
120in
S v
v X
+ 1 2
+ 5 6
+ 9 10
1 13 14
| Z/
§ 18

- 17
AN
Figura 5.7: Estrutura da Trelica de 72 barras (Extraida de (ANGELO et al., 2012)).

totalizando 60 restricoes de tensao. As barras sao agrupadas conforme Tabela 5.5.

5.2.5 Trelica de 942 Barras

O ultimo problema tratado aqui é o da trelica de 942 barras, ilustrada pela Figura 5.8.
As 942 barras sao agrupadas em 59 varidaveis de projeto e considera-se um caso de
carregamento que consiste em cargas horizontais e verticais da seguinte forma: cargas
verticais na direcao z de —3 kips, —6 kips e —9 kips em cada n6 no primeiro, segundo e
terceiro setores, respectivamente; cargas laterais na diregao y de 1 kips em todos os nos
da torre; e cargas laterais na direcao x de 1,5 kips e 1 kips em cada nd a esquerda e a
direita da torre, respectivamente.

As variaveis de projeto sao valores inteiros no intervalo de [1,200]in? para o caso
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Tabela 5.5: Agrupamento para a Trelica de 72 barras.

Grupo Barras
Ay 1,2,3e4
Ao 5,6,7,8,9, 10,11 e 12
Az 13,14, 15 e 16
Ay 17e 18
As 19, 20, 21 e 22
Ag 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29 e 30
Az 31, 32, 33 e 34
Ag 35 e 36
Ag 37, 38, 39 e 40
Ajg 41,42, 43, 44, 45, 46, 47 e 48
An 49, 50, 51 e 52
A12 53 e b4
Az 55, 56, 57 e 58
Ay 59, 60, 61, 62, 63, 64, 65 e 66
Ais 67, 68, 69 e 70
A16 7le 72

Tabela 5.6: Carregamento para a trelica de 72 barras (em kips).

Carregamento No F, F, F,

1 1 5 5 -5
2 1 0 0 -5
2 0 0 -5
3 0 0 -5
4 0 0 -5

discreto do problema e as restri¢oes incluem tensao normal maxima limitada em £25 ks:
para todas as barras. Para o caso continuo, [1;200](in?) foi adotado como intervalo de
pertinéncia do vetor de variaveis de decisao. O Modulo de Young ¢ £ = 10* ksi e a
densidade do material é de p = 0,11b/in®. A versao como POMONO pode ser encontrada,
em (HASANCEBI, 2008; ADELIL; CHENG, 1994; ERBATUR et al., 2000; HASANCEBI,
ERBATUR, 2002) e a versao multiobjetivo foi encontrada em (ANGELO et al., 2012,
VARGAS et al., 2015).

5.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Este Capitulo apresentou os problemas de OE que serao foco dessa tese, isto é, as Trelicas
de 10, 25, 60, 72 e 942 barras. Deseja-se aqui encontrar as areas das se¢oes transversais das

barras que minimize o peso e o maximo deslocamento dos nés das estruturas, mantendo



78

e

1 10308

29.26 m
(96 ft)

K]

<
ey

A\ Va0 2V
N 7 a7 7 7 74
AVATVAVATAVAI S

pa\y,

Y NI
AT ATAVAY N b
WA AN A
X «bﬂv«l%»@«»«» A v

N R L KL%
NERERERPS

g 10998

M0 |33%

43.89m
(144 fv)

q
Go| 433
/42

3

17.07m

NANXA

X

RN RN

XX NXT T\
VAN VP

AAREAL

5

PN

B
TS SIS
u«l.;walwu«lwwmlwﬂmlwmgkA\\ </

A AR INEALAL
SRR EDIATRIK

X »ﬁu'.w‘lo
RAN\5
‘b‘»&"»@w‘

TN

Y, 4%%%%»44

L AW ANVAAVAANL VAT,
.Xv\%»«;&«%»«%»«%»a BN
AR AN
KRR

¢ 10308

AN
WY

AL

SRR ARRRARA SRS AR
N R RS PRI

(56 1)

R2Y
AV

N

A

853m
(2810

17.07m
(5610

Figura 5.8: Estrutura da Trelica de 942 barras (Extraida de (ANGELO et al., 2012)).

(conectividade e/ou quantidade de

étrica dos nos) e a topologia

posicao geom

a forma (

barras) fixas. As areas das segOes transversais das barras (variaveis de projeto) podem

pertencer a um conjunto finito de op¢oes (caso discreto) ou variar continuamente em um

dado intervalo (caso continuo).

mais comumente encontrados no formato

Esses problemas sao classicos na literatura,

de um POMONO. A principal razao da escolha 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
publicado na literatura que utiliza a técnica APM no tratamento de restricoes de POMs.
Além disso, suas versdes monobjetivo foram utilizadas nos trabalhos (SILVA et al., 2011c)
e (SILVA et al., 2013), ambos utilizando algoritmos de ED acoplados a técnica APM.
Apesar de (ANGELO et al., 2012) considerar apenas o caso discreto desses problemas, o

caso continuo também foi discutido nesta tese.



Parte 111

EXPERIMENTOS
COMPUTACIONAIS

80



81

6 ALGORITMO PROPOSTO E
ALGORITMOS DE COMPARACAO

6.1 Algoritmo Proposto

6.1.1 Sem Insercao de Informacoes de Preferéncias

Para orientar a construcao do algoritmo proposto e algoritmos de comparacao, foram feitas
escolhas baseadas no levantamento dos trabalhos existentes sobre metaheuristica aplicadas
a POMs em OE feito em (ZAVALA et al., 2014). Além dos autores nao encontrarem o uso
da ED, eles ainda citam dois MOEAs que poderiam ser utilizados em trabalhos futuros,

como mostra o trecho destacado:

"Some of the multi-objective metaheuristics based on differential evolution that
could be used for these problems are GDES3 (Kukkonen and Lampinen 2005) and
MOSADE (Huang et al. 2009)." ((ZAVALA et al., 2014), p.555).

O NSGA-IT ¢ o MOEA mais comumente encontrado nos trabalhos envolvendo a
resolucdo de POMs em OE, fato constatado em (ZAVALA et al., 2014). Dentre os
dois MOEAs mencionados no paragrafo anterior, o GDE3 é o que utiliza os mesmos
mecanismos de selecao do NSGA-II: Ordenacao de Pareto e crowding distance. Isso foi
determinante para sua adocao neste trabalho, além de ser um algoritmo baseado em ED
bem conhecido na literatura.

Dessa forma, o algoritmo proposto aqui consiste em acoplar ao GDE3 a técnica
APM e serd indicado por GDE3+APM para cenarios sem a insercao de informacoes
de preferéncias do usuario. Em um POM sem restricoes, o GDE3 funciona da seguinte

maneira:

1. Uma populagao inicial Py de POP individuos é criada aleatoriamente (P, =

{Xl, e 7XPOP})-

2. Cada individuo x € F) gera um novo u através do Algoritmo 3, onde F' € R e

CR € [0,1] sao parametros definidos pelo usuario.
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3. O conjunto Ry recebe, dentre os individuos x e u, aquele que dominar o outro. Caso

os dois sejam nao-dominados entre si, Ry recebe ambos.

A proxima geragao da populagao (P;) sera composta pelos PO P melhores individuos
de Ry, conforme posi¢ao na Ordenagao de Pareto e valor do crowding distance (CD). Apos
a identificacao da solucao com o pior valor de C'D e sua exclusao, repete-se o calculo dos
valores de C'Ds das solugoes restantes, ja que esses valores foram afetados pela exclusao
daquele individuo. Isso pode fornecer uma melhoria na diversidade da populacao sem a
introdugao de um novo parametro (KUKKONEN; LAMPINEN, 2005).

Assim, o algoritmo proposto aqui (GDE3+APM) consiste em substituir o uso de f; e
f2 no esquema de selecao da nova geragao pelo uso dos valores de F e F; (Equacao (4.1)).
Isto significa que a avaliacdo da dominancia do vetor u sobre o vetor x, o processo de
Ordenacao de Pareto do conjunto R; e o calculo dos valores de C'D de cada posto serao
realizados considerando os valores de F} e F5. O detalhamento do GDE3-+APM pode ser
visto no Algoritmo 4.

(HORN, 1997) afirma que qualquer MOEA com aplicagao pratica deve incluir um
arquivamento externo de todas as solucoes nao-dominadas encontradas até o momento.
A razao disso é devida a natureza estocéastica de um MOEA que nao garante que solucoes
desejaveis, uma vez encontrada, permanecam na populacao até a finalizagdo de sua
execugao. (ANGELO et al., 2012), por exemplo, definiu o SPO de cada algoritmo como
todas as solugoes candidatas nao-dominadas factiveis obtidas ao longo de toda a sua

execugao. Essa mesma definicao do SPO de cada algoritmo serd adotada aqui.

6.1.2 Com Inser¢cao de Informacoes de Preferéncias

Como mencionado no Capitulo 3, apos a obtencao da SPO por um MOEA, a
tarefa dos tomadores de decisao é identificar aquela solucao que melhor satisfaz suas
preferéncias.  Acontece que nem sempre o SPO contém solucoes que representam
devidamente as preferéncias dos decisores. Diversos MOEAs que se utilizam de informacao
sobre as preferéncias dos tomadores de decisao durante sua execucao foram propostos
(PURSHOUSE et al., 2014). Eles sdo capazes de orientar a busca por solugoes na regiao
de interesse da Frente de Pareto, evitando aquelas que nao representam de forma alguma
essas preferéncias e provocando uma melhoria significativa na qualidade das opcoes de

escolha do ponto de vista dos decisores, representando melhor suas preferéncias.
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Algoritmo 4 GDE3+APM.

entrada: Parametros CR, F e GEN, além dos dados referentes ao problema (fungoes

objetivo, restri¢oes, espagos de busca, entre outras.) > GEN é o numero maximo de
geracoes. saida: SPO.

1: Py < populacao inicial criada aleatoriamente de PO P solucoes candidatas x.

[\

N

10:

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:

Arq < Py > Arquivo Externo que vai armazenar todas as solugoes candidatas
encontradas durante toda a execucao do algoritmo.
f1,f2 < funcoes objetivo de cada solucao candidata de F,.
G < 0 contador de geracoes.
enquanto G < GEN faca
F1,F5 + funcoes objetivo de cada solucao candidata de Pg; modificadas pela
técnica APM.
parai=1: POP faca
u < criado a partir de x; € Py através do Algoritmo 3.
Obtenha fi(u) e fo(u).
Obtenha Fj(u) e Fy(u) modificadas pela técnica APM com os mesmos valores
dos coeficientes de penalizagao usados na linha 6.
se u domina x; entao
RG <— u.
senao
se x; domina u entao
Rqg + x;.
senao
Rqg + x;,u.
fim se
fim se
fim para
se R¢ tem mais de POP solucoes candidatas entao
Classifique R em d postos pelo processo de Ordenacao de Pareto.
Pgi1 0.
v+ 1.
enquanto Quantidade de solugoes candidatas em Pg,; < POP faca
Pgy1 ¢ Pgy1U solugoes candidatas do posto 7.
v <—v+ 1
fim enquanto
v —v—1
enquanto Quantidade de solugoes candidatas em Pg,; > POP faca
Calcule C'D para todas as solucoes candidatas de posto 7.
Exclua de Pgyq a solugao candidata de posto v com menor valor de C'D.
fim enquanto
senao
Pei1 < Re.
fim se
Arq < ArqU Pgyq.
G+ G+1.
fim enquanto
SPO < solucoes candidatas nao-dominadas e factiveis de Arg.
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Entre as varias maneiras de inserir informagoes de preferéncia no algoritmo proposto
aqui esta a inser¢ao de um Ponto de Referéncia (aspiragoes das fungdes objetivo), a qual
se adapta bem a resolucao de problemas oriundos de areas cujos decisores ja acumulam
larga experiéncia (PURSHOUSE et al., 2014). Como os problemas de OF analisados aqui
sao bastante tratados na literatura (especialmente na versao monobjetivo), a adogao de
um Ponto de Referéncia é adequada. Dentre os que trabalham baseados em pontos de
referéncia, o algoritmo R-NSGA-IT (DEB; SUNDAR, 2006) foi o adotado aqui (Capitulo
3). A razdo de sua escolha se deve ao fato de que seu esquema de trabalho com as
informacoes de preferéncias do usuario é facilmente adaptavel aos algoritmos utilizados
nessa tese. O algoritmo GDE3+APM adaptado para utilizar informacoes de preferéncia
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: Parametros CR, F, ¢, Z e GEN, além dos dados referentes ao problema
(fungoes objetivo, restrigoes, espagos de busca, entre outras.) > € é um
numero real controla a diversidade da populacao, Z é o ponto de referéncia e GEN é
o numero maximo de geragoes. saida: SPO.
1: Py < populacao inicial criada aleatoriamente de PO P solucoes candidatas x.

2: Arq + Py > Arquivo Externo que vai armazenar todas as solugoes candidatas
encontradas durante toda a execucao do algoritmo.

3: fi1,[s < funcoes objetivo de cada solucao candidata de F,.

4: G < 0 contador de geracoes.

5: enquanto G < GEN faca

6: F1,F5 + funcoes objetivo de cada solucao candidata de Pg; modificadas pela
técnica APM.

7 parai=1: POP faca

8: u < criado a partir de x; € Py através do Algoritmo 3.

9: Obtenha fi(u) e fo(u).

10: Obtenha Fi(u) e Fy(u) modificadas pela técnica APM com os mesmos valores
dos coeficientes de penalizacao usados na linha 6.

11: se u domina x; entao

12: Rg + u.

13: senao

14: se x; domina u entao

15: Rg + x;.

16: senao

17: Rqg + x;,u.

18: fim se

19: fim se

20: fim para
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Algoritmo 5 R-GDE3+APM (continuagio).

21: se R¢ tem mais de POP solucoes candidatas entao

22: Classifique Rg em d postos pelo processo de Ordenacao de Pareto.

23: Payq 0.

24: v 4 1.

25: enquanto Quantidade de solugoes candidatas em Pgyy < POP faca

26: Pgy1 ¢ Pgy1U solugoes candidatas do posto 7.

27: v+ 1

28: fim enquanto

29: v4—v—1

30: se Quantidade de individuos em Pgy; > POP entao

31: P, < individuos de posto v de Pg;.

32: Exclua de Py todos os individuos de posto 7.

33: Fe, De < ()

34: enquanto Quantidade de individuos em Pg,q < POP faca

35: se P, # () entado

36: Calcule d;(x;,Z) para todo x; € P, usando a Equacao (3.4).

37 Xmqd < individuo de P, com menor valor d; calculado no item
anterior.

38: De « individuos de P, cuja soma das diferencas normalizadas no
espaco dos objetivos entre ele e x,,; seja menor ou igual a e.

39: P, < P, \ De.

40: Pgy1 ¢ Pg1U individuo selecionado aleatoriamente em De.

41: Fe < FeU individuos nao selecionados em De no item anterior.

42: De <+ 0.

43: senao

44: Pgy1 ¢ Pg1U individuo selecionado aleatoriamente em Fle.

45: Exclua de Fe o individuo selecionado no item anterior.

46: fim se

47: fim enquanto

48: fim se

49: senao

50: Psiq1 < Rg.

51: fim se

52: Arq < ArqU Pgy.

53: G+ G+1.

54: fim enquanto

55: SPO <« solugoes candidatas nao-dominadas e factiveis de Arq.
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(PURSHOUSE et al., 2014) classifica as formas de utilizar informagoes de preferéncias
dos tomadores de decisao na execugao de um MOEA em duas: a priori e interativa. Na
a priori, as informacoes sao inseridas no inicio do processo de evolucao do MOEA, nao
podendo ser alteradas ao longo de sua execucao. Como existe uma dificuldade de ajustar
as informacoes de preferéncia no inicio da busca para que o SPO gerado pelo MOEA em
questao represente, de fato, boas opcoes de escolha para os tomadores de decisao, o modo
interativo surge como uma boa opcao.

Na forma interativa, o tomador de decisdo tem a liberdade de inserir/modificar as
informacoes de preferéncia ao longo do processo evolutivo, de acordo com a sua satisfacao
sobre o desenvolvimento da populagao. O tomador de decisao controla o processo de
busca, fica mais envolvido e pode ficar mais satisfeito e confiante sobre sua escolha final
(PURSHOUSE et al., 2014).

No trabalho (PURSHOUSE et al., 2014), os autores afirmam que métodos classificados
na literatura como a priori podem ser transformados em métodos interativos apenas
permitindo que o tomador de decisdo insira/altere as informagoes de preferéncia durante
o processo de evolugao. Entre os exemplos apresentados em (PURSHOUSE et al., 2014)
de MOEASs que utilizam informacoes de preferéncias dos tomadores de decisao de forma
interativa esta o -MODE, proposto por (CHAUDHURI; DEB, 2010). O I-MODE permite
que o tomador de decisao, caso nao tenha uma ideia a priori de suas preferéncias, utilize
algum MOEA sem preferéncias para encontrar uma aproximacao inicial da Frente de
Pareto. Assim, ele teria uma ideia mais clara dos possiveis valores que podem ser
alcancados pelas fungoes objetivos e conseguiria uma informacao parcial para tomar suas
decisoes mais fundamentado.

Para transformar o R-GDE3-+APM num MOEA interativo, permitiu-se que os pontos
de referéncia fossem alterados conforme a vontade do tomador de decisao durante o
processo de otimizacao. Ele foi denominado aqui de [-GDE3+APM e seu detalhamento
pode ser visto no Algoritmo 6. Como fornecer um ponto de referéncia a prior: pode nao
ser uma tarefa facil em problemas do mundo real, o I-GDE3+APM tem a possibilidade
de ser aplicado em mais problemas do que o R-GDE3+APM, ja que ele utiliza uma

aproximacao inicial da Frente de Pareto completa da mesma forma que o I-MODE.
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Algoritmo 6 I-GDE3-+APM.

entrada: Parametros do GDE3-+APM. saida: SPO, isto é, solu¢bes nao-dominadas
factiveis obtidas durante todas as execucoes tanto do GDE3+APM quanto também
do R-GDE3+APM.

1: Gy < numero de geracoes fornecida pelo Tomador de Decisao para executar o
GDE3-+APM.

2: Execute o GDE3-+APM durante Gy geragoes.

3: Observe a Frente de Pareto inicial obtida pelo GDE3+APM e defina um Ponto de
Referéncia e um valor para e.

4: G <+ G contador de geracoes.

5: enquanto G < GEN faca

: G < namero de geracoes fornecida pelo Tomador de Decisao para executar o
R-GDE3+APM até a proxima interagao.

7 Execute o R-GDE3+APM com os mesmos parametros do GDE3+APM, além do
Ponto de Referéncia e do valor de e fornecidos pelo Tomador de Decisao durante G
geragoes.

8: Observe os resultados obtidos pelo R-GDE3+APM e, se preferir, defina um novo
Ponto de Referéncia e um novo valor para e.

9: G+ G+ G[.

10: fim enquanto

6.2 Algoritmos Adotados para as Comparacoes dos
Experimentos Computacionais

Neste trabalho, o desempenho do algoritmo proposto GDE3+APM foi comparado ao
desempenho de dois algoritmos baseados em Colonia de Formigas nos experimentos de
(ANGELO et al., 2012) : MOAS Multi-objective Ant System e MOACS Multi-objective
Ant Colony System. Os autores cederam os resultados obtidos para que fossem feitas
analises comparativas, permitindo verificar se o algoritmo proposto produz resultados
competitivos com os apresentados na literatura para os mesmos problemas. Além disso,
foi possivel investigar a influéncia da ED no desempenho da combinacao proposta, uma
vez que os algoritmos propostos por (ANGELO et al., 2012) utilizam a mesma técnica
APM.

O desempenho do GDE3+APM também foi comparado ao desempenho do proprio
GDE3 (Algoritmo 13) e do NSGA-IIT (Algoritmo 7), ambos utilizando as técnicas de
tratamento de restrigoes originalmente propostas com eles. Os algoritmos e suas técnicas
de tratamento de restricoes originais foram apresentados nos Capitulos 3 e 4. O objetivo
da comparacao com o NSGA-II é verificar o desempenho da combinacao proposta com o

MOEA mais comumente encontrado nos trabalhos envolvendo a resolu¢ao de POMs em
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OE. A comparacao com o GDE3 tem por objetivo verificar a influéncia da técnica APM
no desempenho do algoritmo proposto.

Para avaliar o desempenho em cendrios com insercao de informacgoes de preferéncia,
o desempenho do R-GDE3+APM foi comparado ao desempenho do R-NSGA-II
(Algoritmo 8) e do R-GDE3 (Algoritmo 15), este ultimo também utilizando as
informagoes da mesma forma a priori que o R-NSGA-II (DEB; SUNDAR, 2006).
Cenarios com insercao de informacoes de preferéncia de modo interativo também foram
considerados da mesma forma que no I-GDE3+APM. Neste caso, os algoritmos para a
comparagao dos experimentos computacionais foram o I-NSGA-IT (Algoritmo 9) e o
[-GDE3 (Algoritmo 14), detalhados a seguir. Vale refor¢ar que, além dos algoritmos
GDE3+APM, R-GDE3+APM e I-GDE3+APM, os algoritmos usados na comparacao dos
resultados R-GDE3, [-GDE3 e [-INSGA-II também sao proposicoes dessa tese.

Todos os algoritmos foram implementados no MATLAB®1, os quais foram acoplados
a um Simulador Numérico na linguagem C-+-+ para o cilculo dos deslocamentos dos nos
e tensoes das barras das estruturas avaliadas. Eles foram executados em uma CPU com
memoria RAM de 8GB, Sistema Operacional Windows 7 Ultimate com processador Intel

quad-core i7-3770. A versio do MATLAB® utilizada foi R2013a.

I'Exceto os algoritmos MOACS e MOAS utilizados na primeira secio de experimentos, cujos autores
de (ANGELO et al., 2012) disponibilizaram os resultados obtidos.
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Algoritmo 7 NSGA-IIL.

entrada: Parametros PC, 1., n,, e GEN, além dos dados referentes ao problema (fun¢oes

[\

10:

11:

12:
13:
14:
15:
16:

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:

objetivo, restri¢oes, espagos de busca, entre outras.) > PC' é a Probabilidade de
Cruzamento e GEN é o numero méximo de geragoes. saida: SPO.

: Py < populagao inicial criada aleatoriamente de PO P solucgoes candidatas x.

Arq < Py > Arquivo Externo que vai armazenar todas as solugoes candidatas
encontradas durante toda a execucao do algoritmo.
Avalie as funcoes objetivo de cada solucao candidata de Fj.
AFO + POP contador de avaliagoes das fun¢oes objetivo.
G < 0 contador de geracoes.
enquanto AFO < GEN x POP faga
parai=1: POP/2 faga
Selecione Pai; e Paiy de Py por torneio através do Algoritmo 12.
se rand() < PC entao
Crie Filho; e Filho, a partir de Pai; e Pai, pelo procedimento de
cruzamento do Simulated Binary Crossover (SBX) (Algoritmo 10).
Filho,, Filho, <, respectivamente, mutacao de Filho; e Filho, pelo
procedimento de mutagao do Simulated Binary Crossover (SBX) (Algoritmo 11).
Avalie as funcoes objetivo de Filho; e Filho,.
AFO + AFO + 2.
senao
Filho, < Pai; e Filho, < Pai,.
Filho,, Filho, <, respectivamente, mutacao de Filho; e Filho, pelo
procedimento de mutacgao do Simulated Binary Crossover (SBX) (Algoritmo 11).
se Filho,; # Pai; entao
Avalie as fun¢oes objetivo de Filho;.
AFO «+ AFO + 1.
fim se
se Filho, # Pai, entao
Avalie as fungoes objetivo de Filhos.
AFO + AFO + 1.
fim se
fim se
Pg < Pg U{Filho, Filho,}.
fim para
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Algoritmo 7 NSGA-II (continuagao).

28: se P; tem mais de POP solucoes candidatas entao

29: Fac(Pg) < solucoes candidatas factiveis de Pg.

30: se Fac(Pg) tem mais de POP solugoes candidatas entao

31: Classifique Fac(Pg) em d postos pelo processo de Ordenacao de Pareto.
32: Pgy1 < 0.

33: v+ 1.

34: enquanto Quantidade de solugoes candidatas em Pgyqy < POP faca

35: Pgy1 < Pg1U solugoes candidatas de Fac(Pg) de posto 7.

36: v+ 1

37: fim enquanto

38: v —v—1

39: se Quantidade de solucoes candidatas em Pg.; > POP entao

40: Calcule C'D para todas as solugoes candidatas de Fac(Pg) de posto .
41: Exclua de Pgyq todas as solugoes candidatas de posto v com menores

valores de C'D até que se tenha a quantidade de solucoes candidatas em Pg,1 = POP.
42: fim se

43: senao

44: Poiq FCLC(Pg).

45: fim se

46: senao

47: se Quantidade de solucoes candidatas em Pg.; < POP entao

48: InFac(Pg) < Pg \ Fac(Pg).

49: Classifique InFac(Pg) de acordo com a soma das violacoes das restrigoes
(ver Se¢ao 4.2 do Capitulo 4).

50: Pgi1 < Pgy1U solugoes candidatas de InFac(Pg) com menores somas das
violacoes das restricoes até que se tenha a quantidade de solucoes candidatas em
Pgy1 = POP.

51: fim se

52: fim se

53: Arq < ArqU Pgyq.

54: G+ G+ 1.

55: fim enquanto

56: SPO <« solucoes candidatas nao-dominadas e factiveis de Arq.
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Algoritmo 8 R-NSGA-II.

entrada: Parametros PC, 1., 0, €, Z e GEN, além dos dados referentes ao problema

(fungbes objetivo, restrigoes, espagos de busca, entre outras.) >
PC é a Probabilidade de Cruzamento, € é um niimero real controla a diversidade da

populacao, z é o ponto de referéncia e GEN é o numero maximo de geracoes. saida:
SPO.

1: Py < populacao inicial criada aleatoriamente de PO P individuos x.

[N}

10:

11:

12:
13:
14:
15:
16:

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:

Arq +— B > Arquivo Externo que vai armazenar todas as individuos encontradas
durante toda a execucao do algoritmo.
Avalie as fun¢oes objetivo de cada individuo de F.
AFO <+ POP contador de avaliagoes das funcoes objetivo.
G < 0 contador de geracoes.
enquanto AFO < GEN x POP faga
parai=1: POP/2 faca
Selecione Pai; e Paiy de Pg por torneio através do algoritmo 12.
se rand() < PC entao
Crie Filho; e Filho, a partir de Pai; e Pai, pelo procedimento de
cruzamento do Simulated Binary Crossover (SBX) (Algoritmo 10).
Filho,, Filho, <, respectivamente, mutacao de Filho; e Filho, pelo
procedimento de mutagao do Simulated Binary Crossover (SBX) (Algoritmo 11).
Avalie as funcoes objetivo de Filho; e Filho,.
AFO + AFO + 2.
senao
Filho; < Pai; e Filho, + Pais,.
Filho,, Filho, <, respectivamente, mutacao de Filho; e Filho, pelo
procedimento de mutagao do Simulated Binary Crossover (SBX) (Algoritmo 11).
se Filho,; # Pai; entao
Avalie as fungoes objetivo de Filho;.
AFO + AFO + 1.
fim se
se Filho, # Pai, entao
Avalie as fungoes objetivo de Filhos.
AFO + AFO + 1.
fim se
fim se
Pg < Pg U {Filhoy, Filho,}.
fim para
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Algoritmo 8 R-NSGA-IT (continuagao).

28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44:
45:
46:
47:
48:
49:
50:
51:

anterior.
52:

53:
54:
55:
56:
57:
58:
59:
60:
61:
62:
63:
64:

65:

66:
67:
68:
69:

70
71

se P; tem mais de POP individuos entao

Fac(Pg) < individuos factiveis de Pg.
se Fac(Pg) tem mais de POP individuos entao
Classifique Fac(Pg) em d postos pelo processo de Ordenacao de Pareto.
Pgi1 + 0.
v+ 1.
enquanto Quantidade de individuos em Pg,; < POP faca
Pgy1  PgU individuos de Fac(Pg) de posto 7.
v v+ 1.
fim enquanto
v —v—1
se Quantidade de individuos em Pg,.; > POP entao
Exclua de Pgyq todos os individuos de posto 7.
P, + individuos de Fac(Pg) de posto 7.
enquanto Quantidade de individuos em Pg,; < POP faga
Fe, De < ().
se P, = () entdo
enquanto Quantidade de individuos em Py, < POP faga
Pgy1 ¢+ Ps1U individuo selecionado aleatoriamente em Fle.
Exclua de Fe o individuo selecionado no item anterior.
fim enquanto
senao
Calcule d;(x;,Z) para todo x; € P, usando a Equagao (3.4).
Xmq < individuo de P, com menor valor d; calculado no item

De <« individuos de P, cuja soma das diferencas normalizadas

no espacgo dos objetivos entre ele e x,,4 seja menor ou igual a e.

Pgi1 < Pg 11U individuo selecionado aleatoriamente em De.
Fe < FeU individuos nao selecionados em De no item anterior.
fim se
fim enquanto
fim se
senao
PG’+1 — FCLC(Pg).
fim se

senao

se Quantidade de individuos em Pg,.; < POP entao
[nFCLC(Pg) < PG \ Fac(Pg).
Classifique InFac(Pg) de acordo com a soma das violacoes das restrigoes

(ver Se¢ao 4.2 do Capitulo 4).

Pgi1  PgyUindividuos de InFac(Pg) com menores somas das violagoes

das restri¢coes até que se tenha a quantidade de individuos em Pg,; = POP.

fim se

fim se

Arq < ArqU Pgyq.

G+ G+ 1.

: fim enquanto

: SPO <+ individuos nao-dominadas e factiveis de Arq.
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Algoritmo 9 I-NSGA-II.

entrada: Parametros do NSGA-II. saida: SPO, isto é, todas as solucoes nao-dominadas

factiveis obtidas durante todas as execucgoes tanto do NSGA-IT quanto do R-NSGA-II.

1: Gy < numero de geragoes para executar o NSGA-II.

Execute o NSGA-II durante GGy geragoes.

3: Observe a Frente de Pareto inicial obtida pelo NSGA-IT e defina um Ponto de

Referéncia e um valor para e.

4: G < G contador de geracoes.

10:

enquanto G < GEN faga

G < namero de geracoes fornecida pelo Tomador de Decisao para executar o
R-NSGA-IT até a proxima interagao.

Execute o R-NSGA-IT com os mesmos parametros do NSGA-II e o Ponto de
Referéncia e o valor de € fornecidos pelo fornecida pelo Tomador de Decisao durante
(1 geragoes.

Observe os resultados obtidos pelo R-NSGA-II e, se preferir, defina um novo Ponto
de Referéncia e um novo valor para e.

G+ G+ G[.
fim enquanto

Algoritmo 10 Simulated Binary Crossover (SBX) - cruzamento.

entrada: Pai;, Pai, e 7. saida: Filho, e Filhos.

1:
2:

9:
10:

parai=1: N faca
escolha aleatoriamente p € [0,1].
se 1 < 0,5 entao
B (gﬂ)l/(ncﬂ)
senao
fim se
fim para

)1/(77c+1)

Algoritmo 11 Simulated Binary Crossover (SBX) - mutagao.

entrada: solucao candidata x € Pg e n,,. saida: x.

1:
2:

10:
11:

parai=1: N faca
se rand() < 1/N entao
escolha aleatoriamente p € [0,1].
se 1 < 0,5 entao
§j (2u) Y/ 1) 1

senao
d; —1-2(1- ,u)l/(nerl)
fim se
x (1) < x(i) + 0;.
fim se

fim para
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Algoritmo 12 Torneio de Selecao de Pais do NSGA-II.

entrada: P;. saida: Pai; e Pai,.

—_

22:
23:

24

: Sorteie X1, X9, X3 € X4 individuos distintos em Fg.
: parat=1:2 facga
se x; é factivel entao
se x;.1 ¢ factivel entao
se x; domina x;,; entao
Pai; + x;.
senao
se x;,1 domina x; entao
Paii — Xi41-
senao
Pai; + um entre x; e x;,; escolhido por sorteio.
fim se
fim se
senao
Pai; <+ x;.
fim se
senao
se x;.1 ¢ factivel entao
Paii — Xi41-
senao
Pai; < aquele entre x; e x;,1; com menor soma das violacoes das restrigoes
(ver Se¢ao 4.2 do Capitulo 4).
fim se
fim se
: fim para
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Algoritmo 13 GDE3.

entrada: Parametros CR, F e GEN, além dos dados referentes ao problema (fungoes

[N}

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:

objetivo, restri¢oes, espagos de busca, entre outras.) > GEN é o numero maximo de
geracoes. saida: SPO.

: Py < populagao inicial criada aleatoriamente de PO P solucgoes candidatas x.

Arq + B, > Arquivo Externo que vai armazenar todas as solugoes candidatas
encontradas durante toda a execu¢ao do algoritmo.
f1,f2 < fungoes objetivo de cada solucao candidata de F,.
G < 0 contador de geracoes.
enquanto G < GEN faca
parai=1: POP faca
u < criado a partir de x; € Py através do Algoritmo 3.
Obtenha fi(u) e fo(u).
se u é factivel entao
se x; ¢é factivel entao
se u domina x; entao
RG <— u.
senao
se x; domina u entao
Rqg + x;.
senao
R + X;, U.
fim se
fim se
senao
RG <— u.
fim se
senao
se x; é factivel entao
Rqg + x;.
senao
se u domina x; no espaco das restricoes entao
RG <— u.
senao
Rqg + x;.
fim se
fim se
fim se
fim para
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Algoritmo 13 GDE3 (continuagao).

35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44:
45:
46:
47:
48:
49:
50:
51:
52:
53:
54:

se R¢ tem mais de POP solucoes candidatas entao
Classifique R em d postos pelo processo de Ordenacao de Pareto.
PG’+1 < @
v+ 1.
enquanto Quantidade de solugoes candidatas em Pg,; < POP faca
Pgy1 < Pg1U solugoes candidatas do posto 7.
v v+ 1.
fim enquanto
v —v—1
enquanto Quantidade de solugoes candidatas em Pg,; > POP faca
Calcule C'D para todas as solucoes candidatas de posto 7.
Exclua de Pgyq a solugao candidata de posto v com menor valor de C'D.
fim enquanto
senao
Pei1 < Re.
fim se
Arq < ArqU Pgyq.
G+ G+ 1.
fim enquanto
SPO < solucoes candidatas nao-dominadas e factiveis de Arg.

Algoritmo 14 I-GDE3.

entrada: Parametros do GDE3. saida: SPO, isto é, todas as solu¢oes nao-dominadas

factiveis obtidas durante todas as execucoes tanto do GDE3 quanto do R-GDE3.

1: Gy < nimero de geracoes fornecida pelo Tomador de Decisao para executar o GDE3.

Execute o GDE3 durante G geracoes.

3: Observe a Frente de Pareto inicial obtida pelo GDE3 e defina um Ponto de Referéncia

e um valor para e.

4: G < Gy contador de geracoes.

10:

enquanto G < GEN faga

G < namero de geracoes fornecida pelo Tomador de Decisao para executar o
R-GDE3 até a proxima interagao.

Execute o R-GDE3 com os mesmos parametros do GDE3 e o Ponto de Referéncia
e o valor de € fornecidos pelo fornecida pelo Tomador de Decisao durante GG; geracoes.

Observe os resultados obtidos pelo R-GDE3 e, se preferir, defina um novo Ponto
de Referéncia e um novo valor para e.

G+ G+ G[.
fim enquanto
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Algoritmo 15 R-GDES3.

entrada: Parametros CR, F, ¢, Z e GEN, além dos dados referentes ao problema

(fungbes objetivo, restrigoes, espagos de busca, entre outras.) > e é um
namero real controla a diversidade da populacao, Z é o ponto de referéncia e GEN é
o numero maximo de geragoes. saida: SPO.

1: Py < populacao inicial criada aleatoriamente de PO P solucoes candidatas x.

[\

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:

Arq < Py > Arquivo Externo que vai armazenar todas as solugoes candidatas
encontradas durante toda a execu¢ao do algoritmo.
f1,f2 < funcoes objetivo de cada solucao candidata de F,.
G < 0 contador de geracoes.
enquanto G < GEN faga
parai=1: POP faca
u < criado a partir de x; € Py através do Algoritmo 3.
Obtenha fi(u) e fo(u).
se u ¢é factivel entao
se x; é factivel entao
se u domina x; entao
RG <— u.
senao
se x; domina u entao
Rqg + x;.
senao
Rqg + x;,u.
fim se
fim se
senao
Reg + u.
fim se
senao
se x; ¢é factivel entao
RG — X;.
senao
se u domina x; no espaco das restri¢oes entao
RG <— u.
senao
RG — X;.
fim se
fim se
fim se
fim para
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Algoritmo 15 R-GDE3 (continuagio).

35: se R¢ tem mais de POP solucoes candidatas entao

36: Classifique Rg em d postos pelo processo de Ordenacao de Pareto.

37: PG+1 «— 0.

38: v 4 1.

39: enquanto Quantidade de solugoes candidatas em Pgyy < POP faca

40: Pgy1 ¢ Pgy1U solugoes candidatas do posto 7.

41: v+ 1

42: fim enquanto

43: v4—v—1

44: se Quantidade de individuos em Pgy; > POP entao

45: P, < individuos de posto v de Pg;.

46: Exclua de Py todos os individuos de posto 7.

47: Fe, De < ().

48: enquanto Quantidade de individuos em Pg,q < POP faca

49: se P, # () entado

50: Calcule d;(x;,Z) para todo x; € P, usando a Equacao (3.4).

51: Xmqd < individuo de P, com menor valor d; calculado no item
anterior.

52: De « individuos de P, cuja soma das diferencas normalizadas no
espaco dos objetivos entre ele e x,,; seja menor ou igual a e.

53: P, < P, \ De.

54: Pgy1 ¢ Pg1U individuo selecionado aleatoriamente em De.

55: Fe < FeU individuos nao selecionados em De no item anterior.

56: De « ().

57: senao

58: Pgy1 ¢ Pg1U individuo selecionado aleatoriamente em Fle.

59: Exclua de Fe o individuo selecionado no item anterior.

60: fim se

61: fim enquanto

62: fim se

63: senao

64: Psiq1 < Rg.

65: fim se

66: Arq < ArqU Pgy.

67: G+ G+ 1.

68: fim enquanto

69: SPO <« solugoes candidatas nao-dominadas e factiveis de Arq.
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7 MEDIDAS DE DESEMPENHO

Como discutido nos Capitulos 2 e 3 e ilustrado pela Figura 2.3, ha dois objetivos
que um SPO deve atingir para ser considerado uma boa aproximacao da Frente de
Pareto real: convergéncia e diversidade. Para comparar a qualidade do SPO em termos
de convergéncia e diversidade, varias Medidas de Desempenho foram introduzidas na
literatura.

Foram adotadas aqui trés tipos de medidas de desempenho para MOEAs: Medidas
Unarias, Medidas Binarias e a Empirical Attainment Function, sendo as Medidas Unéarias
as mais populares (ZITZLER et al., 2003). As Medidas Unéarias fornecem um indicador
de qualidade para cada SPO, independentemente. Elas podem medir a qualidade da
convergéncia, da diversidade ou de ambos e algumas delas exigirem o conhecimento da
Frente de Pareto real. As Medidas Binarias comparam dois ou mais SPOs diretamente e
a Empirical Attainment Function consiste em fornecer a probabilidade de algum conjunto
de solucoes obtidas atingir alguma meta arbitraria. Neste trabalho foram adotadas 2
Medidas Unérias (Inverted Generational Distance e Hipervolume), 2 Medidas Binérias
(Coverage Metric e e-Indicator) e a Empirical Attainment Function. A descrigao delas e

a justificativa dessas escolhas serao destacadas a seguir.

7.1 Medidas Unarias

7.1.1 Inverted Generational Distance

(DEB et al., 2002) utilizou duas Medidas Unarias para avaliar o desempenho do NSGA-IT:
Generational Distance (GD), proposta por (VELDHUIZEN; LAMONT, 1998), e Spread
(A), proposta por (DEB, 2001). Devido a popularidade do NSGA-II e do trabalho (DEB
et al., 2002), essas medidas se tornaram igualmente populares. Tratam-se de Medidas
Unérias que exigem o conhecimento da Frente de Pareto real do problema em questao.
A medida Spread (A) tem por principal func¢ao fornecer um indicador de qualidade

com relacao a diversidade do SPO sobre a Frente de Pareto real. O valor de A pode ser
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calculado por: B
A drtdit YN d; — d|
dy+d+ |SPO|d

(7.1)

onde dy e d; sdo as menores distancias entre os pontos extremos do SPO (aqueles em que
o valor do crowding distance é igual a infinito) e dos pontos extremos da Frente de Pareto
real. A distancia euclidiana entre a i-ésima solucao do SPO e a solucao do SPO mais
proxima dela é dada por d; e d é a média dos valores de d;. Quanto menor o valor de A,
maior a diversidade do SPO sobre a Frente de Pareto real.

A medida Generational Distance (GD) é a média das distancias de cada uma das
solucoes do SPO que esta sendo avaliado até a solucao da Frente de Pareto real mais
proxima dela. Sua principal funcao é fornecer um indicador de qualidade com relacao a
convergéncia do SPO. Quanto menor o valor de GD, mais perto o SPO esta da Frente

de Pareto real do problema. Matematicamente, o valor de GD pode ser obtido por

(7.2)

onde d; é a distancia euclidiana entre a ¢-ésima solucao do SPO e a solucao da Frente de
Pareto real mais proxima dela.

(STERRA; COELLO, 2005) propoe a inversao do calculo do GD para que ela seja capaz
de medir, além da convergéncia, a diversidade da SPO. Eles denominam essa inversao
de Inverted Generational Distance (IGD). Assim, para cada SPO, IGD é a média das
distancias de cada uma das solucoes da Frente de Pareto real até a solucao do SPO mais
proxima dela. Qualquer deficiéncia na convergéncia ou na diversidade do SPO aumenta o
valor do IGD. Logo, quanto menor o valor de IGD melhor é a convergéncia e diversidade
do SPO em relacao a Frente de Pareto real do problema. O uso da IGD dispensa a adogao

de medidas que avaliam somente a diversidade, como é o caso da medida Spread.

7.1.2 Hipervolume

Outra Medida Unéria que avalia tanto a convergéncia quanto a diversidade do SPO é
a Hipervolume (H), proposta por (ZITZLER; THIELE, 1999). Como o proprio nome
indica, ela fornece o hipervolume do espaco limitado pelos pontos da SPO e um ponto
de referéncia. No caso de duas funcoes objetivo, H é a area do poligono cujos vértices

sao os pontos da SPO e um ponto de referéncia. Na Figura 7.1, H é a area hachurada
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de azul e a solucoes da SPO sao os pontos em vermelho. Quanto maior o valor de H,
melhor é a relagao convergéncia/diversidade do SPO em relacao a Frente de Pareto real
do problema. A medida H é bastante popular na literatura devido ao fato de nao exigir

o conhecimento da Frente de Pareto real do problema em questao.

f 2 ? Ponto de
Referéncia

Frente de Pareto
real

—

i

Figura 7.1: Com duas funcoes objetivo, Hipervolume é a area do poligono cujos vértices
sao os pontos da SPO e um ponto de referéncia.

7.2 Medidas Binarias

7.2.1 Coverage Metric

Em relagao as Medidas Binarias, (ZITZLER et al., 2003) faz um estudo comparando
algumas comumente encontradas na literatura. Dado dois SPOs obtidos separadamente
(digamos A e B), os autores definem que A é melhor que B (At B) se para cada elemento
de B existir um elemento de A que o domina. Os autores analisaram se as medidas sao
capazes de indicar A> B através de um experimento com diversos SPOs em situagoes de
dominancia distintas. Entre as medidas binarias discutidas naquele trabalho, a Coverage
Metric (CM) e a e-Indicator (I.) foram as que apresentaram melhores resultados, isto é,
de fato sao capazes de indicar A > B na maior parte dos casos.

Dado dois SPOs obtidos separadamente, a medida binaria Coverage Metric (CM),
proposta por (ZITZLER; THIELE, 1999), fornece a proporgao de elementos de um deles

que sao dominadas por algum elemento do outro. Sejam A e B dois SPOs distintos, o
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valor de CM é dado por

be Bldae A,a >0
CM(A.B) { | = }

Se CM(A,B) > CM(B,A), entao A é melhor que B segundo a Coverage Metric. Se
todos os pontos de A ndo sao dominados por nenhum ponto de B, entdo CM(A,B) = 1.

Se CM(A,B) = 0, o oposto é valido.

7.2.2 e-Indicator

A medida binéria e-Indicator (I.), proposta por (ZITZLER et al., 2003), funciona da
seguinte maneira: Seja um numero real € tal que o produto de cada elemento de B por €
seja dominado por algum elemento de A. O valor de I.(A,B) é o menor valor que € pode
assumir. Se I.(A,B) < I.(B,A), entao A é melhor que B segundo a e-Indicator. Nesta
definicao, se a substituicao do produto pela soma for considerada, essa medida passa a

ser denominada Additive e-Indicator (I..).

7.3 Empirical Attainment Function

A Empirical Attainment Function (EAF) fornece uma estimativa da probabilidade de
algum conjunto de solucoes obtidas atingir alguma meta arbitraria. Proposta por
(FONSECA; FLEMING, 1996), ela se baseia em dados empiricos, atuando como uma
funcao de distribuicao de probabilidade. Ela pode ser observada graficamente através da
superficie que divide espaco dos objetivos em metas alcancadas por uma solucao arbitraria
segundo uma dada probabilidade.

Manuel Lopez-Ibanez construiu uma ferramenta baseada no software R que calcula e
exibe o grafico da EAF '. A Figura 7.2 extraida de (LOPEZ-IBANEZ et al., 2010) exibe
o grafico da EAF (Melhor, média e pior areas de dominancia alcangadas, denominada
pela ferramenta de best, median e worst) obtidas por 10 execu¢oes independentes de um
determinado MOEA sobre um problema com duas fungdes objetivo. Isso significa que
qualquer solugao arbitraria obtida por qualquer uma dessas 10 execugoes desse algoritmo

tem 0% de chance de ser dominada por algum dos pontos da curva worst, 50% de chance

!Disponivel em http://iridia.ulb.ac.be/ manuel/eaftools.
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de ser dominada por algum dos pontos da curva median e 0% de chance de dominar algum

dos pontos da curva best.

- best
median
— worst

5.3e+06

5.26e+06
|

objective 2

5.22e+06
|

5.18e+06

5.13e+06 5.16e+06 5.19e+06 5.22e+06 5.25e+06
objective 1

Figura 7.2: Exemplo do grafico da EAF (best, median e worst) obtido pela ferramenta
do software R construida por Manuel Lopez-Ibanez. A Figura foi extraida de
(LOPEZ-IBANEZ et al., 2010)

Uma discussao mais detalhada sobre a obtencao do EAF pode ser encontrada
em (FONSECA; FLEMING, 1996) e (COELLO et al., 2007), enquanto em
(LOPEZ-IBANEZ et al., 2010) pode ser encontrado um tutorial bem detalhado
sobre o uso da ferramenta baseada no software R construida por Manuel Loépez-
Ibanez. Além da obtencao das curvas EAF best, median e worst, outras
possiveis formas de se trabalhar com a medida EAF podem ser encontradas em

http://iridia.ulb.ac.be/ manuel/doc/gecco2010moworkshop.pdf.

7.4 Outros Aspectos sobre Medidas de Desempenho

As medidas descritas anteriormente foram escolhidas devido as suas popularidades e suas
capacidades de indicar, de fato, se um MOEA obteve melhor SPO do que outro. No caso
das medidas unarias, foram escolhidas aquelas que sao capazes de avaliar simultaneamente

a convergéncia e diversidade de um SPO. Além de todas essas medidas, existem outras
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analises que podem ser feitas para indicar a qualidade dos SPOs obtidos. Nesta tese
optou-se pelo uso do teste nao paramétrico de Wilcoxon para verificagao da existéncia ou
nao de diferencas estatisticamente significativas entre os resultados e pelo uso dos perfis
de desempenho (proposto por (DOLAN; MORE, 2002)) para identificar os algoritmos
com melhores desempenhos globais em uma determinada medida.

O teste de Wilcoxon (WILCOXON, 1945) é um teste nao paramétrico usado para
comparar duas amostras quando os dados sao obtidos através do esquema de pareamento.
Ele fornece a probabilidade de se aceitar a hipotese nula (p-valor), isto é, a de que nao
ha diferenca estatisticamente significativa entre os dois conjuntos de dados analisados.
Nesta tese, o p-valor foi calculado utilizando a fun¢ao ranksum do MATLAB® ¢ o nivel
de confiabilidade considerado foi de 95% (rejeita-se a hipotese nula sempre que o p-valor
for menor que 0,05).

O sinal (+) indica que a diferenca entre as medidas calculadas para cada uma das
execugoes realizadas é estatisticamente significativa (p-valor < 0.05) quando comparado
com os mesmos resultados obtidos pelo de melhor média. Para cada problema, o
melhor resultado pode ser identificado por estar em negrito. A adocao de um teste
nao paramétrico é propicia aqui, uma vez que observou-se a auséncia de evidéncias
estatisticas para concluir que os resultados sejam normalmente distribuidos na maioria
dos experimentos e problemas, segundo o teste de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965)
com nivel de significancia de 5%.

Os perfis de desempenho propostos por (DOLAN; MORE, 2002) permitem avaliar
o desempenho de um algoritmo em um grupo de problemas, segundo uma determinada
medida. Para defini-lo, considere um conjunto P de problemas teste p; , com j = 1,2,...,n,,
A um conjunto de algoritmos a; com i = 1,2,...,n, e {,, uma medida de desempenho. A

razao de desempenho de um algoritmo a em um problema p é definida como

Tpa = fpa
P min{ty.,a € A}

Repare que r,, > 1 para qualquer par formado por um algoritmo a e um problema p.
O perfil de desempenho do algoritmo a no conjunto P de problemas segundo a medida

de desempenho t,, ¢ dado por:

1
pa(T)=—HpE€ P :1p0 < T}
Tp
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que é a fracao de problemas resolvidos pelo algoritmo com desempenho dentro de um
fator 7 do melhor desempenho obtido considerando todos os algoritmos.

Aa funcao p,(7) tem um grafico na forma de degraus. (BARBOSA et al., 2010b)
sugere que a area sob esse grafico ¢ um indicador global de desempenho do algoritmo:
quanto maior a area, maior a eficiéncia do algoritmo. Além disso, o algoritmo que atinge
primeiro o valor p(7) = 1 é o mais confidvel enquanto o que atinge o maior valor de p(1)
¢ o de melhor resultado em um maior niimero de problemas.

Para o uso de medidas cujo conhecimento da Frente de Pareto real seja necessario
(por exemplo a IGD), adota-se aqui uma recomendacao de (KNOWLES et al., 2006):
a Frente de Pareto real é o conjunto das solucoes nao-dominadas da uniao de todos os
S POs obtidos por todas as execucoes de todos os MOEAs considerados para o problema
em questao. Esse procedimento é devido ao fato de que em muitos problemas a Frente de
Pareto real nao é conhecida.

Além disso, as medidas unérias foram avaliadas sobre os SPQOs normalizados com
base nos maiores e menores valores observados para cada fun¢ao objetivo (a Frente de
Pareto real também foi normalizada). Esse procedimento evita que uma fungao objetivo
seja mais valorizada em determinadas medidas do que a outra. Dessa forma, cada funcao
objetivo de cada S PO ficou avaliada entre 0 e 1, e para o calculo do Hipervolume, o ponto
(1,1) foi tomado como ponto de referéncia.

As Medidas Unarias e Binarias utilizadas nessa tese foram implementadas no
MATLAB® e os codigos utilizados foram obtidos em (KUKKONEN, 2012) (com excegao
da medida e-Indicator, onde o codigo foi construido pelo autor dessa tese).

A experimentacao computacional desse trabalho sera apresentada nos Capitulos 8, 9,
10 e 11. A Tabela 7.1 mostra quais os algoritmos que serao avaliados e em quais situacoes,

além das medidas adotadas e os objetivos do experimento.



Tabela 7.1: Organizacao dos Experimentos Computacionais.

Experimento Algoritmos Problemas Medidas Preferéncias Objetivo

e Verificar se a ED é capaz de produzir
resultados competitivos com os exibidos

GDE3+APM, Caso Discreto das Trelicas ~ na literatura que ja resolveram os mesmos
1 MOACS €1 de 10. 25. 60. 72 e 942 barras H e EAF Nao POMs de OE. Essa andlise é possivel
MOAS B uma vez que os algoritmos GDE3+APM,
MOACS e MOAS utilizam a mesma técnica

APM.

e Comparar os resultados obtidos pelo
GDE3+APM com os obtidos pelo GDE3,
a fim de verificar a influéncia da técnica

APM nesses problemas.
GDE3-+APM, Casos Continuo e Discreto

2 NSGA-II e | das Treligas de 10, 25, 60, 72 ?’eI](E}EI; CM, Nao e Comparar os resultados obtidos pelo
GDES3 e 942 barras € GDE3+APM com os resultados obtidos
pelo NSGA-II, com o objetivo de analisar o
desempenho do algoritmo proposto frente
aquele que representa o estado da arte da
literatura.
R-GDE3+APM, g;ssels“re?izzzuclllem&)e, %wecrg;cl(?) H. IGD, CM., . ° Refzjtz.er 0 .Expe}“imentq 2 Cf)nsideran~d0
3 R-GDE3 e barras e Caso Continuo das | I. e EAF Sim cenarios de insercao a priori de informacoes
R-NSGA-II ‘ de preferéncias.

Trelicas de 10 e 25 barras

Casos Continuo e Discreto

- . e Refazer o Experimento 2 considerando
-GDE3+APM, | 4.6 Trelicas de 60, 72 e 942 | H, IGD, CM, . ,. Xperin . ¢
4 [-NSGA-II e . Sim cenarios de insercao de informacoes de
barras e Caso Continuo das | I, e EAF . . .
I-GDE3 preferéncias de modo interativo.

Trelicas de 10 e 25 barras

90T
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8 EXPERIMENTO 1: GDE3-+FAPM
versus MOAS e MOACS

8.1 Delineamento

Nesta primeira secao de experimentos serda apresentada uma andlise comparativa do
algoritmo proposto GDE3+APM (Algoritmo 4) com os resultados obtidos pelos
algoritmos MOAS e MOACS em (ANGELO et al., 2012). Os problemas analisados por
aqueles autores foram o caso discreto das Trelicas de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras, descritos
no Capitulo 5. Em todos eles o objetivo é a obtencao da Frente de Pareto completa, ou
seja, sem a insercao de preferéncias do usuario. Todos os algoritmos utilizam a mesma
técnica de penalizacao adaptativa APM para o tratamento das restricoes.

(ANGELO et al., 2012) analisaram dois algoritmos baseados em Colonia de Formigas
em seus experimentos: MOAS Multi-objective Ant System e MOACS Multi-objective Ant
Colony System. (ANGELO et al., 2012) executou 100 vezes cada um deles com 50 formigas
e 1000 geragoes. As medidas adotadas em (ANGELO et al., 2012) foram Hipervolume e
Empirical Attainment Function (EAF).

O algoritmo GDE3+APM foi executado 100 vezes para cada problema com os
parametros exibidos na Tabela 8.1, com tamanho da populacao de 50 individuos e 1000
geracoes, perfazendo um total de 50000 avaliacoes de cada uma das funcoes objetivo.
O experimento inicial que definiu a combinacao de parametros mais promissora para
ser adotada pelo algoritmo GDE3+APM esta detalhado no Apéndice A. As mesmas
medidas adotadas em (ANGELO et al., 2012) (Hipervolume e EAF) foram adotadas

neste experimento’.

L' As demais medidas também foram calculadas neste experimento, mas optou-se pela nao exibicao dos
seus resultados ja que eles foram totalmente discrepantes. Entendeu-se aqui que o Hipervolume e a EAF
foram suficientes para as analises.
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Tabela 8.1: Valores dos parametros CR e F adotados pelo algoritmo GDE3+APM para
cada uma das Treligas de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (caso discreto) 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 Analise dos Resultados

As médias e os desvios-padrao do Hipervolume dos SPOs normalizados sao apresentados
na Tabela 8.2. As curvas EAF best, median e worst dos algoritmos MOACS, MOAS
e GDE3+APM nos problemas analisados sao apresentadas nas Figuras 8.1, 8.2 e 8.3.
As Figuras 8.4 e 8.5 mostram as curvas EAF best, median e worst para cada um dos
algoritmos MOACS, MOAS e GDE3-+APM.

A comparacao dos resultados indica que o GDE3+APM apresentou desempenho
significantemente superior aos algoritmos MOACS e MOAS nas medidas adotadas. A
Tabela 8.2 mostra que o GDE3+APM alcancou resultados melhores que os obtidos pelos
algoritmos MOACS e MOAS no Hipervolume, com diferenca estatisticamente significativa
em todos os problemas, detectadas pelo teste de Wilcoxon. Em relacao a medida Empirical
Attainment Function, todas as curvas do GDE3+APM dominam uma area maior do que a
dominada pelos algoritmos MOACS e MOAS, indicando que ele foi capaz de obter solugoes
melhores (Figuras 8.1, 8.2 e 8.3). A &rea entre as curvas EAFs relativas as probabilidades
de 0% e 100% (denotada por Dif nas Figuras 8.4 e 8.5) do algoritmo GDE3-+APM é menor
quando comparada & area entre as curvas EAFs relativas as mesmas probabilidades dos
algoritmos MOAS e MOACS, indicando que ele é um algoritmo bem estavel. Um trabalho
exibindo resultados da comparacao do algoritmo proposto GDE3-+APM com os resultados
obtidos pelos algoritmos MOAS e MOACS em (ANGELO et al., 2012) foi publicado em
(VARGAS et al., 2015)2.

A velocidade de convergéncia (caracteristica da ED) também pode ser observada no
GDE3-+APM, um indicativo de sua robustez. A Tabela 8.3 mostra um comparativo do seu
desempenho com 30000 avaliacoes®, mantendo todos os demais parametros inalterados. Os

resultados indicam que o GDE3+APM apresentou desempenho significantemente superior

2No experimento do trabalho publicado foram adotados os parametros CR = 0,4 e F' = 0,3, mesmos
valores adotados pelo GDE3 em (KUKKONEN, 2012) para problemas com restri¢oes.

30rgamento utilizado em (KAVEH; LAKNEJADI, 2011) na resolugao do problema continuo da Treliga
de 25 Barras.
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Tabela 8.2: Média e Desvio Padrao (DP) dos Resultados do Hipervolume (H) para
o Experimento 1 considerando 50000 avaliagoes de cada uma das funcoes objetivo no

GDE3-+APM.

GDE3 APM  MOACS  MOAS

10 barras | Viédia 0.8544 0.7976(+) 0.7573(+)
DP  5.3585x10~%  0.0045 0.0186

o5 baras | Média  0.8807  0.8621(+) 0.8565(+)
DP  6.5035x10°°  0.0063 0.0042

60 baras | Média 07531 0.5750(+)  0.5507(+)
DP 0.0068 0.0147 0.0272

2 barras | Védia 0.9184 0.8579(+) 0.8562(+)
DP 0.0015 0.0071 0.0041

Média  0.9413  0.7624( 1) 0.7626(1

942 barras 0.0075 0.015(7) 0.060(0)

Tabela 8.3: Média e Desvio Padrao (DP) dos Resultados do Hipervolume (H) para
o Experimento 1 considerando 30000 avaliagoes de cada uma das funcoes objetivo no

GDE3+APM.

GDE3 APM  MOACS  MOAS

10 barras | Meédia 08522 0.7964(1) 0.7557(1)
DP  6.6345x10~%  0.0044 0.0188

o5 barag | Média  0.8805  0.8621(1) 0.8565(+)
DP  1.3211x10~*  0.0063 0.0042

60 barae | Media 074437 0.5710(+)  0.5446(1)
DP 0.0082 0.0152 0.0273

2 barras | Védia 0.9184 0.8588(+) 0.8572(+)
DP 0.0019 0.0071 0.0041

Média  0.9227  0.7420(1) 0.7406(

942 barras 0.0104 0.016(6) 0.062(9)

aos algoritmos MOACS e MOAS no Hipervolume com um or¢amento 40% menor. Esse
experimento mostra o potencial da ED na resolucao de POMs em OE, ja que todos os
algoritmos utilizaram a mesma técnica APM. Verificou-se que o algoritmo proposto produz
resultados competitivos com os apresentados na literatura que ja resolveram os mesmos

problemas.
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Figura 8.1: Curvas EAF dos algoritmos MOACS e GDE3+APM nas Trelicas de 10
(a,b,c), 25 (d,e,f) e 60 (g,h,i) Barras (caso discreto). Hipervolumes normalizados: H;
para GDE3+APM e H, para MOACS.
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Figura 8.3: Curvas EAF dos algoritmos MOACS, MOAS e GDE3+APM nas Trelicas de
72 (a,b,c,d,e,f) e 942 (g,h,i,j,k,1) Barras (caso discreto). Hipervolumes normalizados: H;
para GDE3+APM e Hy para MOACS e MOAS.



Maximo Deslocamento

Maximo Deslocamento

Maximo Deslocamento

12

0.8

0.6

0.4

0.2

15

0.5

2000 4000 6000 8000  le+04 1.2e+04

Peso da Trelica

(a) Dif—0,0729

200 400 600 800 1000
Peso da Trelica

1400

(d) Dif=0,0811

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Peso da Trelica

(g) Dif—0,0689

Méximo Deslocamento

Méximo Deslocamento

Méximo Deslocamento

Méximo Deslocamento

15

0.5

15

10

1.6

14

1.2

0.8

0.6

20

15

10

T T T T T T T T T T 1
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1100
Peso da Trelica
(b) Dif—0,0570
T
— best
! — median
] = worst
[}
1
[}
T T T T T T T T T T T
6e+05 1e+06 1.4e+06 1.8e+06 2.2e+06 2.6e+06
Peso da Trelica
(e) Dif=0,1928
AR
e s e s B e e AL
350 450 550 650 750 850 950 1050
Peso da Trelica
(h) Dif—=0,3045
T
|
a1
L
L]
1
4
|
I
1
B .
1
T T T T T T T T T T T T
2e+05 6e+05 1le+06 1.4e+06 2e+06 2.4e+06

Peso da Trelica

(j) Dif=0,3083

Méximo Deslocamento

Méaximo Deslocamento

Méximo Deslocamento

16

14

12

0.8

0.6

12

0.4 0.6 0.8

0.2

113

400 500 600 700 800 900
Peso da Trelica

(¢) Dif=0,2204

7 = best
! = median
| = worst
T T T T T T T T T T T
2000 4000 6000 8000 le+04 1.2e+04
Peso da Trelica
(f) Dif=0,1716

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Peso da Trelica

(i) Dif—0,0805

Figura 8.4: Curvas EAF dos algoritmos MOACS (a,b,c,d,e) e MOAS (f,g,h,i,j) nas Treligas
de 10 (a,f), 25 (b,g), 60 (c,h), 72 (d,i) e 942 (e,j) Barras (caso discreto), onde Dif é a
diferenca entre o Hipervolume normalizado das curvas best e worst.



114

Maximo Deslocamento

®
-
~ 4
© |
=
2 2
§ o § 3
g - g
i1 i1
° S N
3 g -7
fa) fa)
g - g
£ E 44
& &
= =
@
=}
v
1=}
© |
=)
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
2000 4000 6000 8000 1le+04 1.2e+04 100 300 500 700 900 1100 300 400 500 600 700 800 900 1000
Peso da Trelica Peso da Trelica Peso da Trelica
(a) Dif=0,0080 (b) Dif=0,0019 (c) Dif=0,0617
< T
- \ — - best
9 —— median
N4 « — worst
1
=3 e © !
g 7 g <70
& &
£ £ [}
R g0
K 2 21,
o o
o @ | o )
E ©° E 1
3 s o4
s o s - \
c 7 \
o w0 -
o
T T T T T T T T T T T T T T T
200 400 600 800 1000 1400 1800 5e+05 1e+06 1.5e+06 2e+06 2.5e+06 3e+06
Peso da Trelica Peso da Trelica
(d) Dif=0,0172 (e) Dif=0,0402
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9 EXPERIMENTO 2: GDE3--FAPM
versus NSGA-II e GDE3

9.1 Delineamento

Nesta segunda secao de experimentos serd apresentada uma andlise comparativa do
algoritmo proposto GDE3+APM (Algoritmo 4) com algoritmos GDE3 (Algoritmo
13) e NSGA-IT (Algoritmo 7). Os problemas analisados foram as Trelicas de 10, 25,
60, 72 e 942 Barras nos casos continuo e discreto, descritas no Capitulo 5. Tal como
no Capitulo 8, o objetivo é a obtencao da Frente de Pareto completa. Cada um deles
foi executado 100 vezes com tamanho da populacao de 50 individuos e 1000 geragoes,
perfazendo um total de 50000 avaliacoes de cada uma das funcoes objetivo. Pretende-se
verificar como se comporta a técnica de penalizacao adaptativa APM frente as técnicas
originalmente propostas com o GDE3 e com o NSGA-II.

Para cada algoritmo foram escolhidos parametros que maximizam suas performances,
conforme experimento inicial detalhado no Apéndice A. O algoritmo GDE3-+APM foi
executado com os parametros exibidos nas Tabelas 8.1 e 9.1, o GDE3 com os parametros
exibidos na Tabela 9.2 e o algoritmo NSGA-II foi executado com os parametros exibidos na
Tabela 9.3. Neste experimento foram adotadas as medidas unarias Hipervolume e Inverted
Generational Distance (IGD), as medidas binarias Coverage Metric (CM) e e-Indicator

(I.) e a medida Empirical Attainment Function (EAF).

Tabela 9.1: Valores dos parametros CR e F' adotados pelo algoritmo GDE3+APM para
cada uma das Trelicas de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (caso continuo) 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 parametros CR e I’ adotados pelo algoritmo GDE3 para cada
uma das Treligas de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (casos continuo e discreto) no Experimento
2.

Continuo | Discreto
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

Problema

Tabela 9.3: Valores dos parametros pelo algoritmo NSGA-II para cada uma das Trelicas
de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (casos continuo e discreto) no Experimento 2.

Problema Continuo Discreto
PC | ne | nm | PC | ne | Mm
10 Barras 1 2 1100 1 2| 20
25 Barras 1 2 1500 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 Analise dos Resultados

As médias e os desvios-padrao do Hipervolume e da Inverted Generational Distance
(IGD) dos SPOs normalizados sao apresentados na Tabela 9.6. A Tabela 9.7 mostra
as médias e os desvios-padrao obtidos das avaliagcoes comparativas de cada uma das
100 execucgoes dos algoritmos GDE3+APM, GDE3 e NSGA-II, sem normalizagao, nas
medidas binarias Coverage Metric (CM) e e-Indicator (I.). A Figura 9.5 apresenta os
Perfis de Desempenho dos resultados das medidas unarias e binarias apresentadas por
cada algoritmo GDE3+APM, GDE3 e NSGA-II, juntamente com as areas abaixo das
curvas, normalizadas pela maior delas.

As Figuras 9.6, 9.7, 9.8, 9.9 e 9.10 apresentam as curvas EAF best, median e worst dos
algoritmos GDE3, NSGA-IT e GDE3-+APM nos problemas analisados. As curvas EAF
best, median e worst para cada um dos algoritmos sao apresentadas nas Figuras 9.11, 9.12
e 9.13, além da Figura 8.5 ja exibida anteriormente. A seguir sao apresentadas algumas
consideracoes sobre a andlise comparativa dos resultados obtidos pelos algoritmos neste

experimento.
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9.2.1 GDE3+APM e NSGA-II

O principal destaque do NSGA-II ocorreu na medida IGD. Seu desempenho superou o do
GDE3+APM em ambos os casos nas Trelicas de 10, 72 e 942 Barras e no caso continuo da
Trelica de 60 Barras, sendo as diferencas entre os resultados estatisticamente significativas
em ambos os casos das Trelicas de 10 e 72 Barras e no caso discreto da Trelica de 942
Barras, segundo o teste de Wilcoxon (Tabela 9.6). Entretanto, nessa mesma medida, o
NSGA-IT obteve desempenho pior que o algoritmo GDE3-+APM em ambos os casos da
Trelica de 25 Barras e no caso discreto da Trelica de 60 Barras, com todas as diferencas
estatisticamente significativas, segundo o teste de Wilcoxon.

Uma explicacao para esses resultados da medida IGD é a capacidade de espalhamento
do NSGA-II, que alcanca valores maiores do que o GDE3+APM em pelo menos uma
fungdo objetivo (Tabela 9.4). A Frente de Pareto real' entao possui em suas extremidades
solucoes obtidas pelo NSGA-II predominantemente, favorecendo seu desempenho na
medida IGD. A provavel razao dessa caracteristica do NSGA-IT esta na natureza do
operador SBX, que tende a criar filhos proximos aos pais (DEB; AGRAWAL, 1995;
SHARMA et al., 2007). Por outro lado, o GDE3+APM dominou uma &rea muito maior
do que o NSGA-IT em todos os problemas, o que favoreceu 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 com
diferengas estatisticamente significativas entre os resultados (Tabela 9.7) e em quase todos
na medida Hipervolume (Tabela 9.6), segundo o teste de Wilcoxon. Nesta ultima, a
excecao foi para o caso discreto da Trelica de 10 Barras, onde o teste de Wilcoxon nao foi
suficiente para detectar diferenca estatisticamente significativa entre os resultados obtidos.

O desempenho do GDE3+APM também superou o desempenho do NSGA-IT na
medida I, em ambos os casos das Trelicas de 25 e 942 Barras e no caso discreto das
Trelicas de 60 e 72 Barras todos os resultados com diferencas estatisticamente significativas
(Tabela 9.7) segundo o teste de Wilcoxon. Nos demais problemas, as diferengas entre os
resultados s6 sao estatisticamente significativas segundo o teste de Wilcoxon no caso
discreto da Trelica de 10 Barras e no caso continuo da Trelica de 72 Barras.

Os Perfis de Desempenho apresentados na Figura 9.5 apontam que o GDE3-+APM

1Solucdes ndo-dominadas da unido de todos os SPOs obtidos por todas as execucdes de todos os
MOEASs considerados para o problema em questao.
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obteve melhores resultados globais do que o NSGA-II nesses problemas na maioria das
medidas, ja que as areas abaixo das curvas do GDE3-+APM sido maiores. A tinica exce¢ao
foi na medida IGD.

Com relacao as curvas EAF, o GDE3+APM obteve Hipervolume maior do que o
NSGA-II nas curvas best e median em todos os problemas, indicando que ele é capaz de
convergir melhor para a Frente de Pareto real (Figuras 9.6, 9.7, 9.8, 9.9 € 9.10). Na curva
worst, o GDE3+APM s6 obteve Hipervolume menor do que o NSGA-IT nas Trelicas de
10 e 60 Barras e no caso continuo da Trelica de 72 Barras, indicando que ele nao é tao
estavel nesses problemas (a diferenga entre os Hipervolumes das curvas EAF best e worst
é denotada por Dif nas Figuras 9.12, 9.13 e 8.5).

A velocidade de convergéncia do GDE3+APM pode ser observada em alguns
problemas. As Tabelas 9.8, 9.9 e 9.10 mostram as médias e os desvios-padrao das medidas
H, CM e I. nos problemas onde o GDE3+APM com 30000? avaliacoes de cada uma
das funcoes objetivo foi competitivo com o NSGA-IT executado com 50000 avaliagoes,
mantendo os demais parametros inalterados.

Conclui-se que o GDE3+APM obtém solucoes melhores do que o NSGA-II nesse grupo
de problemas com relacao as medidas adotadas. No geral, o GDE3+APM domina uma
area bem maior do que o NSGA-II nos problemas avaliados e o NSGA-II se mostrou mais

habil em obter solugoes nas extremidades da Frente de Pareto real.

Tabela 9.4: Quantidade de execucoes onde um algoritmo alcangou valores maiores em
pelo menos uma funcao objetivo do que os obtidos pelo outro.

NSGA-IT alcancou valores maiores do que GDE3+APM

Problema Continuo Discreto
soem fi | s6em fo [ em fie fo | sOem fi | sOem fo | em fie fo

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 23 2 4 34 0 2
942 Barras 51 1 8 51 7 5

GDE3+APM alcancou 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

20rgamento utilizado em (KAVEH; LAKNEJADI, 2011) na resolucdo do problema continuo da Trelica
de 25 Barras.
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Figura 9.1: Exemplo de uma execu¢ao independente onde o GDE3-+APM (vermelho)
dominou uma area maior do que o NSGA-IT (preto) na Treliga de 10 Barras.
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Figura 9.3: Exemplo de uma execu¢ao independente onde o GDE3-+APM (vermelho)

dominou uma area maior do que o NSGA-IT (preto) nas Treligas de 72 e 942 Barras.
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9.2.2 GDE3+APM e GDES3

Nas Trelicas de 25 e 72 Barras, o desempenho dos algoritmos GDE3+APM e GDE3
sao praticamente idénticos em todas as medidas e o teste de Wilcoxon nao foi capaz
de encontrar significancia nas poucas diferencas entre os resultados (Tabelas 9.6 e 9.7).
Observa-se também que as curvas EAFs desses algoritmos nesses problemas sao similares
em todas as situacoes (Figuras 9.7 e 9.9).

A razao dessa pequena diferenca no desempenho desses algoritmos foi o baixo niimero
de individuos infactiveis na populacao na maioria das execucoes. Como consequéncia, eles
obtiveram grande parte de suas solugoes coincidentes (Figura 9.4). A Tabela 9.5 mostra

a média de individuos infactiveis de cada algoritmo por execugao.

Tabela 9.5: Média do numero de individuos infactiveis por execucao.

GDE3+APM | GDE3
Trelica de 25 B. Discreto 1,86 1,93
Trelica de 25 B. Continuo 1,35 1,39
Trelica de 72 B. Discreto 3,43 3,58
Trelica de 72 B. Continuo 3,10 3,28

No caso continuo da Trelica de 10 Barras, os desempenhos dos dois algoritmos foram
semelhantes e o teste de Wilcoxon nao detectou diferencas estatisticamente significativas
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 I, (Tabelas 9.6 ¢ 9.7). Em se
tratando do caso discreto, o desempenho do algoritmo GDE3-+APM foi melhor em 3 das
4 medidas (H, IGD e CM), porém com diferengas estatisticamente significativas entre os
resultados apenas na medida CM, segundo o teste de Wilcoxon.

Com relacao a medida EAF da Trelica de 10 Barras, as curvas best e median dos
dois algoritmos sao similares em ambos os casos (Figura 9.6). A maior diferenga entre
os Hipervolumes das curvas EAF foi encontrada na curva worst, onde o algoritmo
GDE3+APM dominou uma area um pouco maior, indicando uma melhor estabilidade.

Na Trelica de 60 Barras os desempenhos dos dois algoritmos foram bastante
semelhantes, com diferencas estatisticamente significativas entre os resultados obtidos
apenas nas medidas IGD e CM, segundo o teste de Wilcoxon. 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 I, o GDE3-+APM obteve melhor desempenho no
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execugao independente em que o GDE3 (preto) e o

GDE3+APM (vermelho) obtiveram as mesmas solugoes nas Trelicas de 25 e 72 Barras.
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caso continuo e o GDE3 no caso discreto. Novamente, o teste de Wilcoxon nao detectou
diferencas estatisticamente significativas entre os resultados. As curvas EAF da Trelica
de 60 Barras dos dois algoritmos sdo similares em ambos os casos (Figura 9.8). Uma
pequena diferenca entre os Hipervolumes foi encontrada na curva worst em favor do
algoritmo GDE3.

A maior diferenca entre os dois algoritmos neste grupo de problemas foi observada no
caso continuo da Trelica de 942 Barras. O desempenho do GDE3+APM foi melhor nas
medidas H, CM e I, enquanto o desempenho do GDE3 foi melhor apenas na medida IGD,
todos com diferencas estatisticamente significativas entre os resultados segundo o teste de
Wilcoxon (Tabelas 9.6 € 9.7). A situacao se inverteu no caso discreto, onde o desempenho
do GDES3 foi melhor nas medidas H, CM e I, enquanto o desempenho do GDE3-+APM foi
melhor apenas na medida [GD, mas sem nenhuma diferenca estatisticamente significativa
entre os resultados detectada pelo teste de Wilcoxon. Na Trelica de 942 Barras, as curvas
EAF dos dois algoritmos sao similares em ambos os casos, novamente com uma pequena
diferenca entre os Hipervolumes na curva worst em favor do algoritmo GDE3+APM.

Em termos gerais, foi observado que o GDE3+APM apresenta desempenho
praticamente idéntico ao GDE3 nestes problemas, com uma pequena melhora na
performance do caso continuo da Trelica de 942 Barras. Pode-se concluir que o GDE3
trabalha bem com ambas as técnicas de tratamento de restri¢oes (a técnica da proposigao
original e a técnica APM). Entretanto, os Perfis de Desempenho (Figura 9.5) apontam
que, em termos gerais, a inser¢ao da técnica APM produz um ganho no desempenho do
GDE3 quando comparado com sua proposigao original (com excessiao da medida IGD).
Essa secao de experimentos ajuda a concluir que a ED é capaz de produzir resultados
tao bons (ou até melhores) em POMs de OE quanto o NSGA-II. Além disso, o bom

desempenho da técnica APM em problemas de OE se mostrou extensivo aos POMs.
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Figura 9.9: Curvas EAF da Trelica de 72 Barras: ORIGINAL refere-se ao GDE3 e APM
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Tabela 9.6: Média e Desvio Padrao (DP) dos Resultados do Hipervolume e IGD para o

Experimento 2.

GDE3 - APM GDE3 NSGA-II
Hipervolume
0B, Discratg Média 0.8406 0.8403 0.8406
P DISCIEto pp 6.0803x 104 0.0021 4.3202x 104
) Média 0.8672 0.8668 0.8657(+)
10 B. Continuo =y 5.4247 %104 0.0030 4.6380x 104
. Média 0.8846 0.8846 0.8843(1)
25 B. Discreto 6.8171x 105 6.8818x 105 8.3655% 105
] Média 0.8939 0.8939 0.8935(+)
25 B. Continuo 1.2104x10~4 1.2165%10~* 1.4911x104
. Média 0.7530 0.7592 0.7521(+)
60 B. Discreto 0.0066 0.0054 0.0034
] Média 0.7619 0.7616 0.7587(+)
60 B. Continuo 0.0056 0.0048 0.0023
. Média 0.9203 0.9203 0.9187(+)
72 B. Discreto 0.0015 0.0015 0.0015
] Média 0.9220 0.9220 0.9205(+)
72 B. Continuo 0.0025 0.0026 3.9984% 10~
. Média 0.9355 0.9358 0.9256( )
942 B. Discreto 0.0071 0.0080 0.0077
) Média 0.9324 0.9273(+) 0.9213(1)
942 B. Continuo 0.0063 0.0069 0.0067
IGD
10 B. Discreto  Média 13724 x 1074(+) 1.3865 x 107%(+) 5.1372 x 10~°
- DISCIEto pp 1.2967x10~* 1.4024x10~* 9.0804 %107
10 B. Conti Média 7.0443 x 107°(+) 6.8141 x 107°(+)  3.4982 x 10~°
B ) o 1.4266x10~* 5.3357x 1075 7.6001x 10~
25 B. Discretg Media 2.6183 X 10—° 26233 x 10 0 2.9193 x 10 (1)
- DISCIEto pp 9.9816x106 9.3940x 106 9.1445x 106
25 B Conti Média  1.6979 x 105 1.6996 x 10> 1.8772 x 10-5(+)
SRR Y o 3.3789% 106 3.3861x 106 92.2014x 106
0B, Discrerg Média 8.5542 X 107 4.063L x 10 () 40815 x 10 1(+)
P ISR pp 2.1647x 104 92.1419% 104 1.3706x 104
60 B. Conti Média  3.5866 x 107%  4.1028 x 107*(+) 2.9075 x 10~
- onunuo - Hp 2.0566x 104 2.3266x10~* 6.6810x 107
. Média 1.8875 x 107%(+) 1.9746 x 10~%(+) 1.3173 x 104
72 B. Discreto 1.1392% 104 1.0205% 104 7.3004x107°
79 B. Conti Média 2.3236 x 107*(+) 2.3363 x 107*(+) 1.3360 x 10~
- onunuo - Hp 9.8094% 10> 1.0059% 104 5.6524%x 107
. Média 0.0014(1) 0.0015(+) 0.0011
942 B. Discreto 5.5048 % 104 4.6022x10~4 3.5911x 104
] Média 0.0013(+) 6.4153 X 10-% 65217 x 10 2
942 B. Continuo 6.5390 % 104 2.9921 %104 1.5506% 104
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Tabela 9.7: Média e Desvio Padrao (DP) dos Resultados da CM e do I. para o
Experimento 2. Os algoritmos GDE3+APM, GDE3 e NSGA-II sao identificados
respectivamente por A, B e C.

(AB) (B.A) (A.0) (C.A)
CM

10 B. Discreto M[(;cPl)la %?{ggg 8??2(1) %22?@? 0(1)708;15(;—)
10 B. Continmye  Média  0.3309 0.3367 0.7714  0.0564(+)
DP 0.0957 0.0968 0.0781 0.0310

I S v Y e
25 B Comimo T 0 D00 booss 00617
0B Discrero “PE PR Gl oams  oosis
o0 B. Comimio "5 ) Cir Onses oot
B Do LR (GO0 Tosti oiso 0021
e S S e T A
B Diseto “[BT 000 Towe  orss 00w
B Comimo 50 OFED TN G0 Dot

I

10 B. Discreto Mg(lila (1):8;;25 10',?)335? 1'8?09??4(; ) %)..?)(1);77
10 B. Continuo M[(;(;a ngig égggg 1.8?02310(1 ) t?)(l)?gs
25 B.Disreto [0 TN oo ooots  oootz
25 B. Continuo M[(;Cfl,la 10?)8(1)3 ng?g {)gggj 1.8,101075(?)
0B Disreto “[B" U Do oosto  0ows)
60 B. Continno  Meédia  1.0273 1.0366 1.0410 1.0228
DP 0.0310 0.0404 0.0424 0.0180

B Do "B B Donor ooo6s 00315
B Comimo BT RS Son 00w 000t
sB Diseto “UBT U Uhe 0w odoln
B Comimo “[5" TS M0s) Gongo oo
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Tabela 9.8: Média e Desvio Padrao (DP) dos Resultados do Hipervolume (H) para
o Experimento 2 considerando 30000 avaliagoes de cada uma das func¢oes objetivo no
GDE3+APM.

GDE3-+APM NSGA-II

10 B. Continuo MS(E)Ia %%gf; 4%§§§ ;7((1;)4
60 B. Discreto Mg‘éla 83238 %335327
72 B. Discreto MS(E:& %?)(1)193 0.3_109011(; )
72 B. Continuo MS(E)Ia %%ﬁgg 30235(()) >7<(1B)4
942 B. Continuo MS(E)Ia 83(2)28 (())?)33(:)3

Tabela 9.9: Média e Desvio Padrao (DP) dos Resultados da CM para o Experimento 2
considerando 30000 avaliacoes de cada uma das func¢des objetivo no GDE3-+APM.

(GDE3+APM,NSGA-IT) (NSGA-II,GDE3+APM)

10 B. Continuo Mggla %'_?)3315 0.(1)902428(; )
10 B. Discreto Mggla %?)ggg 0.3.602708((;L )
25 B. Continuo Mgcéla %?)21’77 0.3?09725(; )
25 B. Discreto Mggla %?)gg? 0.3?07650(;)
60 B. Continuo M[égia %Zgg’? 0.(1).212059(;)
60 B. Discreto MScPl)ia %ZZ?S 0.(1).215266(;)
72 B. Contimuo 0" P 0.(1).20365;; )
72B. Discreto P 00568 0'(())?09563(1+ |
942 B. Continuo Mg(ljl,la (())(7)2?5 0-8.506444(; )
942 B. Discreto MS(;,M (())(7)?(‘)177 0-8%07432(5 )

Tabela 9.10: Média e Desvio Padrao (DP) dos Resultados do I. para o Experimento 2
considerando 30000 avaliacoes de cada uma das func¢des objetivo no GDE3-+APM.

(GDE3+APM,NSGA-II) (NSGA-I,GDE3+APM)
Média 1.0567 1.0277
DP 0.1052 0.0050

72 B. Continuo




Maximo Deslocamento

Maximo Deslocamento

Maximo Deslocamento

14

12

0.8

0.6

0.4

0.2

25

15

0.5

2000 4000 6000 8000
Peso da Trelica

le+04 1.2e+04

(a) Dif=0,0191

= best
= median
= worst

200 400 600 800 1000 1400 1800

Peso da Trelica

(d) Dif=0,0176

100 300 500 700 900 1100
Peso da Trelica

(g) Dif=0,0025

Méaximo Deslocamento

Méximo Deslocamento

Méaximo Deslocamento

Méximo Deslocamento

15

0.5

15

10

14 16 18

12

0.8

0.6

15

10

100 300 500 700 900 1100
Peso da Trelica

(b) Dif=0,0019

5e+05 1e+06 2e+06

Peso da Trelica

3e+06

(e) Dif—0,0446

T T T T T T T T T
300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
Peso da Trelica

(h) Dif=0,0391

5e+05 1le+06 2e+06

Peso da Trelica

3e+06

(j) Dif—0,0413

Méaximo Deslocamento

Méximo Deslocamento

Méaximo Deslocamento

14 16 18

12

0.8

0.6

14

12

0.8

0.6

0.4

0.2

134

300 400 500 600 700 800 900 1000
Peso da Trelica

(¢) Dif=0,0521

2000 4000 6000 8000 1le+04

Peso da Trelica

1.3e+04

(f) Dif—0,0321

200 400 600 800 1000 1400 1800
Peso da Trelica

(i) Dif=0,0187

Figura 9.11: Curvas EAF do algoritmo GDE3 nas Treligas de 10 (a,f), 25 (b,g), 60 (c,h),
72 (d,i) e 942 (e,j), onde Dif é a diferenca entre o Hipervolume normalizado das curvas
best e worst. As Figuras (a,b,c,d,e) tratam do caso discreto e (f,gh.i,j) tratam do caso

continuo.
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Figura 9.12: Curvas EAF do algoritmo NSGA-IT nas Trelicas de 10 (a,f), 25 (b,g), 60
(c,h), 72 (d,i) e 942 (e,j), onde Dif é a diferenca entre o Hipervolume normalizado das
curvas best e worst. As Figuras (a,b,c,d,e) tratam do caso discreto e (f,g,h,i,j) tratam do
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10 EXPERIMENTO 3:
PREFERENCIA DE MODO A
PRIORI

10.1 Delineamento

Nesta terceira secao de experimentos serd apresentada uma anélise do algoritmo proposto
GDE3-+APM utilizando informagoes de preferéncia da mesma maneira que o algoritmo
R-NSGA-II (indicado aqui por R-GDE3-+APM e detalhado no Algoritmo 5). Seu
desempenho sera comparado ao desempenho dos algoritmos R-NSGA-IT (Algoritmo 8) e
R-GDE3 (Algoritmo 15). Neste Capitulo serdo consideradas situagdes onde informacoes
sobre as preferéncias dos usuarios serao inseridas de modo a priori, isto é, os decisores
devem informar suas preferéncias no inicio da execucao do algoritmo e elas sao mantidas
fixas durante todo o processo de busca.

Do ponto de vista de engenharia, considera-se que as solucoes apresentadas pelo
NSGA-II, GDE3 e GDE3+APM no Capitulo 9 sao boas quando comparadas com as
encontradas na literatura. E muito dificil encontrar solucdes explicitas' desses POMs
na literatura para comparacao®. Além das solugoes obtidas em (ANGELO et al., 2012)
(cedidas pelos autores), foram encontras apenas 3 solugoes explicitas para o caso continuo
do problema da Trelica de 25 Barras obtidas com 30000 avaliacoes das funcoes objetivo em
(KAVEH; LAKNEJADI, 2011): [267;0,65], [348;0,49] e [457;0,37]. Em todas as execugoes
do GDE3+APM com 30000 avaliacoes das fungoes objetivo foram obtidas solucoes que
dominam essas trés (Figura 10.1).

O objetivo desses experimentos é estudar o comportamento do algoritmo proposto
quando informacoes sobre as preferéncias dos usuérios serao inseridas. Partindo do
principio de que as solucoes apresentadas pelo NSGA-II, GDE3 e GDE3-+APM no

Capitulo 9 sao boas, pretende-se verificar o quanto elas podem ser melhoradas na regiao de

Valores das funcdes objetivo de cada solucdo obtida.
2Em geral, os resultados apresentados na literatura sdo os valores obtidos pelas medidas utilizadas.
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Figura 10.1: Comparacao de uma das 100 execugoes do GDE3+APM com 30000
avaliagoes das fungoes objetivo (em vermelho no grifico) com as 3 solugoes explicitas
em (KAVEH; LAKNEJADI, 2011), as quais foram [267;0,65]|, [348;0,49] e [457;0,37] (em
preto no grafico), para o caso continuo do problema da Trelica de 25 Barras.

interesse da Frente de Pareto, para satisfazer as preferéncias dos tomadores de decisao de
um modo bem melhor. Pretende-se também fornecer uma contribuicao para a literatura,
uma vez que (ZAVALA et al., 2014) indica em seu trabalho que a incorporagao de
informacoes de preferéncia do usuario nos mecanismos de busca tem sido pouco explorada
em POMs de OE.

Conforme ja descrito no Capitulo 3, a insercao de um Ponto de Referéncia se adapta
bem a resolugao de problemas oriundos de areas cujos decisores ja acumulam larga
experiéncia (PURSHOUSE et al., 2014). Como ha problemas bastante tratados na
literatura, especialmente na versao monobjetivo, a OE pode ser considerada uma dessas
areas. (ANGELO et al., 2012), por exemplo, sugere o bom desempenho dos algoritmos
MOAS e MOACS (entre outras razoes) pelas suas capacidades de gerarem uma diversidade
de solucoes nas proximidades de pontos de referéncia adotados por aqueles autores®. Eles
consideraram Z = (z1,29) como o ponto de referéncia de cada problema onde z; é a
solucao e zo o deslocamento maximo permitido do POMONO correspondente. O ponto
de referéncia no formato z = (21,22) utilizado em (ANGELO et al., 2012) foi também

adotado aqui.

3Em (ANGELO et al., 2012), os pontos de referéncia adotados foram apenas para avaliagao do
desempenho dos algoritmos MOAS e MOACS e nao como preferéncias no mecanismo de busca.
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10.1.1 Definicao das Preferéncias e Andlise de Pardmetros

Mesmo considerando os POMs sobre variaveis discretas, (ANGELO et al., 2012) utilizou
como pontos de referéncia solugoes do POMONO correspondente de alguns deles sobre
variaveis continuas. Os autores adotaram os valores de z; como a solucao do POMONO
correspondente exibida em (SILVA et al., 2011c) para as Treligas de 10, 25, 60 e 72 Barras
e a exibida em (ERBATUR et al., 2000) para o problema da Treli¢a de 942 Barras, sendo
0os POMONOs correspondentes definidos sobre variaveis continuas para as Trelicas de 60,
72 e 942 Barras.

Para evitar essa situacao, optou-se aqui por adotar como valores de z; as melhores
solugbes exibidas em (SILVA et al., 2013), uma vez que os casos discreto e continuo dos
POMONOs correspondentes as Trelicas de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras foram utilizadas
l4. Esses valores, juntamente com o deslocamento maximo permitido do POMONO
correspondente, formam os pontos de referéncia que serao utilizados nos experimentos
deste Capitulo (Tabela 10.1). Vale ressaltar que, na pratica, o ponto de referéncia com base
na solucao do POMONO correspondente dificilmente poderéd ser adotado. Do contrério,
seria necessario resolver o POMONO antes do POM. Aqui ele foi apenas um artificio
para simular a escolha das preferéncias do tomador de decisao, ja que nao foi encontrado
na literatura nenhum trabalho envolvendo informacoes de preferéncia nos POMs de OE

adotados.

Tabela 10.1: Pontos de Referéncia Z = (z1,22), onde z; é a melhor solugio do POMONO
correspondente exibida em (SILVA et al., 2013) utilizando o mesmo tipo de variavel e zo
o respectivo deslocamento maximo permitido.

Problema Ponto de Referéncia
10 Barras Continuo [5060,85; 2]
10 Barras Discreto [5490,74; 2]
25 Barras Continuo 484,05; 0,35
25 Barras Discreto 484,85: 0,35
60 Barras Continuo 308,85; 1,75

[ ]
50835 175
60 Barras Discreto [312,71; 1,75]
[ ]
[ ]

72 Barras Continuo 379,62;0,25
72 Barras Discreto 385,54, 0,25
942 Barras Continuo [147.575; 15]
942 Barras Discreto [141.241; 15]

Mesmo que os pontos de referéncia estejam bem definidos no problema, nao basta

que um algoritmo forneca as solucoes mais proximas deles para que o SPO obtido
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seja considerado de boa qualidade do ponto de vista do tomador de decisao. Além da
proximidade aos pontos de referéncia, outros aspectos para medir a qualidade do SPO
obtido sao desejaveis. (FLEMING et al., 2005) consideram 3 deles essenciais em um
projeto de engenharia: convergéncia, diversidade e pertinéncia.

A convergéncia e a diversidade sao discutidas no Capitulo 2. O aspecto da pertinéncia
diz respeito ao SPO conter ou nao solucoes na regiao de interesse do tomador de decisao,
pois existe pouco beneficio em apresentar solugoes ao tomador de decisao que nao estejam
nela. A qualidade do SPO, entao, se mede pela convergéncia e a diversidade dentro dela
(FLEMING et al., 2005).

Diante do exposto, deseja-se que o SPO contenha pontos que estejam nao somente
proximo aos pontos de referéncia como também bem espalhados em uma dada vizinhanca
em torno deles. Essa diversidade é controlada nos algoritmos R-NSGA-II, R-GDE3 e
R-GDE3+APM pelo parametro € (Segao 3.4.2). Um exemplo que mostra o efeito de
diferentes valores de € sobre a diversidade das solugoes é exibido na Figura 10.2. Nele, uma
execucao do R-NSGA-II para cada um dos 4 valores de €, a saber, 0,0001 ; 0,001 ; 0,005 e
0,01 (valores utilizados no experimento original de sua proposicao (DEB; SUNDAR, 2006))
foi realizada na Trelica de 10 Barras (caso continuo). Os parametro em comum com o
NSGA-IT usados para esse problema sao os mesmos anteriormente exibidos na Tabela 9.3
e as execucgoes consideraram 50000 avaliagoes de cada uma das fungoes objetivo. Este
exemplo foi realizado com o R-NSGA-II por ele ser o algoritmo que serviu de inspiracao
para a proposicao aqui do R-GDE3+APM e do R-GDES3.

No exemplo da Figura 10.2 a linha preta corresponde ao S PO obtido pelo NSGA-IT e
o quadrado preto é o ponto de referéncia. Os pontos vermelhos, azuis, verdes e amarelos
representam, respectivamente, o SPO obtido pelo R-NSGA-II para ¢ = 0,01, ¢ = 0,005,
e = 0,001 e ¢ = 0,0001. Pode-se perceber que cada valor de € corresponde a um SPO
com uma diversidade diferente em torno do ponto de referéncia. Se o tomador de decisao
prefere solugoes mais concentradas na vizinhanca do ponto de referéncia, e = 0,005 parece
ser o mais indicado (10.2b). Entretanto, se o tomador de decisdo prefere solugbes mais
diversificadas do que as obtidas com e = 0,005, especialmente na regiao onde f; é maior
do que 2.05, o valor de ¢ = 0,01 atendera melhor suas preferéncias (10.2c). Assim, a
definicao de € vai depender da proximidade e da diversidade desejada.

Héa ainda situagoes onde o MOEA sem informacoes de preferéncia produz melhores
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Figura 10.2: Efeito de diferentes valores de e sobre a diversidade das solugoes obtidas
pelo R-NSGA-IT na Trelica de 10 Barras (caso continuo). A linha preta corresponde
ao SPO obtido pelo NSGA-IT e o quadrado preto é o ponto de referéncia. Os pontos
vermelhos, azuis, verdes e amarelos representam, respectivamente, o SPO obtido pelo
R-NSGA-II para ¢ = 0,01, ¢ = 0,005, ¢ = 0,001 e ¢ = 0,0001. As Figuras 10.2b e 10.2c
sao aproximacoes da Figura 10.2a.
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solucoes do que ele produziria com a inclusao dessas informacoes. Por exemplo, na Figura
10.2a é visivel que o NSGA-II obtém solugdes dominantes quando o valor de f5 esta acima
de 2,5 e também abaixo de 1,25 quando comparado ao R-NSGA-II. No intuito de trabalhar
apenas em regioes da Frente de Pareto real onde o R-NSGA-IT tem condicoes de gerar
solucoes que dominam aquelas geradas pelo NSGA-II, foi definido aqui o que se chamou
de Regiao de Cobertura do Ponto de Referéncia. Trata-se da regiao da Frente de Pareto
real® para o qual o algoritmo com a informacao do ponto de referéncia produz melhores
solucoes do que sem essa informacao. Vale ainda reforcar que essa ideia da construcao
de uma Regiao de Cobertura é uma proposicao do autor dessa tese, uma vez que nao
foi encontrado na literatura nenhum trabalho envolvendo informacgoes de preferéncia nos
POMs de OE adotados e/ou procedimentos para definir uma regido de interesse (ROI, do
inglés Region of Interest (PURSHOUSE et al., 2014)).

Para detectar a Regiao de Cobertura do Ponto de Referéncia de cada problema, um
experimento inicial foi realizado da seguinte forma: para cada uma das Trelicas de 10, 25,
60 e 72 Barras (casos continuo e discreto) foram realizadas 10 execugoes independentes
do R-NSGA-II, do R-GDE3 e do R-GDE3+APM com € € {0,01;0,005;0,001;0,0001}. O
mesmo procedimento foi feito para o problema da Trelica de 942 Barras (casos continuo e
discreto), entretanto com 5 execugoes independentes devido ao alto custo computacional
associado a resolucao desse problema.

Apos isso, comparou-se a Frente de Pareto real com as solugoes nao-dominadas da
uniao de todos os SPOs obtidos do problema e estimou-se a Regiao de Cobertura do
Ponto de Referéncia como a regiao onde predominava a dominancia dessas solugoes. A
Figura 10.3 mostra essa comparacao para o problema continuo da Trelica de 10 Barras
como exemplo, onde o grafico em preto indica a Frente de Pareto real e o vermelho as
solucoes nao-dominadas da uniao dos 120 SPOs obtidos. Os demais parametros dos
algoritmos foram mantidos os mesmos.

A Regiao de Cobertura do Ponto de Referéncia foi definida em termos de intervalos
da funcao objetivo fo. Por exemplo, a Regiao de Cobertura do Ponto de Referéncia do
problema continuo da Trelica de 10 Barras foi definida como as solugoes cujo valor da

fungao objetivo fo esteja dentro do intervalo [1,91;2,085]. Isso porque as solugoes da

4Solugoes nao-dominadas da unido de todos os SPOs obtidos por todas as execucoes de todos os
MOEAs para cada problema, sem a inclusdo de preferéncias. Ela foi obtida para o céilculo da medida
IGD no Capitulo 9.
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Frente de Pareto real cujo valor da funcao objetivo f esteja dentro desse intervalo sao
geralmente dominadas por uma ou mais solugoes obtidas por um dos algoritmos avaliados:
R-NSGA-II, R-GDE3 e R-GDE3+APM (Figura 10.3). Fora dessa regiao, a informagao do
ponto de referéncia nao produziu solugoes que dominassem as solugoes da Frente de Pareto
real. A Tabela 10.2 mostra a Regiao de Cobertura do Ponto de Referéncia estimada para

cada problema.

Tabela 10.2: Regiao de Cobertura do Ponto de Referéncia das Trelicas de 10, 25, 60, 72
e 942 Barras (casos continuo e discreto) em termos de intervalo da fungao objetivo fs.

Problema Intervalo de fs
10 Barras Continuo [1,91; 2,085
10 Barras Discreto -
25 Barras Continuo  [0,3405; 0,362]
25 Barras Discreto -
60 Barras Continuo >0,96
60 Barras Discreto >1,035
72 Barras Continuo  [0,226; 0,283]
72 Barras Discreto [0,206; 0,3]
942 Barras Continuo >3,55
942 Barras Discreto >3,35

Como pode ser visto na Tabela 10.2, as Regioes de Cobertura do Ponto de Referéncia
das Trelicas de 10 e 25 Barras (caso discreto) foram vazias. Isto significa que os
algoritmos R-NSGA-II, R-GDE3 e R-GDE3+APM nao produzem solu¢oes melhores que
os algoritmos NSGA-II, GDE3 e GDE3+APM na vizinhanca do ponto de referéncia.
Optou-se entao de se retirar esses dois problemas do rol desse experimento, uma vez que
a inclusao de informacoes de preferéncia nao gerou nenhuma solucao melhor do que as
obtidas sem essas informacoes. A Figura 10.4 mostra essa situacgao.

Para os demais problemas, uma vez que a Regiao de Cobertura do Ponto de Referéncia
foi definida, deve-se pensar em como construir as regioes de interesse para simular as
preferéncias do tomador de decisao. Na literatura, nao foi encontrado nenhum trabalho
envolvendo alguma definicao de regides de interesse nas Trelicas de 10, 25, 60, 72 e 942
Barras (casos continuo e discreto). Como afirmado em (ZAVALA et al., 2014), existem
poucos trabalhos na literatura que associam MOEAs com a incorporacao de informacoes
de preferéncias do usuario em POMs de OE. Em dois desses poucos trabalhos, (SANCHIS
et al., 2008; SANCHIS et al., 2010) simulam a preferéncia do tomador de decisdo em um

problema de uma Trelica de 3- Barras através da definicao de 6 intervalos de preferéncia
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Figura 10.3: Regiao de Cobertura do Ponto de Referéncia do problema continuo da
Trelica de 10 Barras: em preto, aparece a Frente de Pareto real e em vermelho as
solugoes nao-dominadas da unidao dos 120 S POs obtidos por cada algoritmo R-NSGA-II,
R-GDE3 e R-GDE3+APM para cada valor de € € {0,01;0,005;0,001;0,0001}. As Figuras
10.3b, 10.3c, 10.3d, 10.3e e 10.3f sao aproximagcoes da Figura 10.3a. Pode ser observado
que solucoes da Frente de Pareto real cujo valor da funcao objetivo fy esteja dentro
do intervalo [1,91;2,085] sao predominantemente dominadas por uma ou mais solugoes
obtidas por um dos algoritmos R-NSGA-II, R-GDE3 e R-GDE3+APM (Figuras 10.3b,
10.3¢ e 10.3d). Fora dessa regiao, as soluc¢oes obtidas com a utiliza¢do da informagcao do
ponto de referéncia ndo-dominam as solu¢oes da Frente de Pareto real (Figuras 10.3a,
10.3b, 10.3e e 10.3f).
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Figura 10.4: Solu¢oes do Caso Discreto dos Problemas das Treligas de 10 (Figuras 10.4a e
10.4b) e 25 (Figuras 10.4c e 10.4d) Barras, onde as Figuras 10.4b e 10.4d sdo aproximagoes
das Figuras 10.4a e 10.4c, respectivamente. Esses problemas tiveram suas Regioes de
Cobertura do Ponto de Referéncia vazias. Isto porque os algoritmos R-NSGA-II, R-GDE3
e R-GDE3-+APM nao produzem solugoes que dominam aquelas obtidas pelos algoritmos
NSGA-II, GDE3 e GDE3+APM na vizinhanca do ponto de referéncia (Figuras 10.4b e
10.4d) e solugoes piores fora dessa vizinhanga (Figuras 10.4a e 10.4c).
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nas funcoes objetivos, os classificando como HD Highly Desirable, D Desirable, T Tolerable,
U Undesirable, HU Highly Undesirable e UNA Unacceptable.

Assim, para simular preferéncias do tomador de decisao neste experimento optou-se
por adotar um procedimento similar aos utilizados em (SANCHIS et al., 2008; SANCHIS
et al., 2010). Como a Regiao de Cobertura do Ponto de Referéncia foi definida aqui em
termos da fungao objetivo fo, dois dos intervalos de preferéncia utilizados em (SANCHIS
et al., 2008; SANCHIS et al., 2010) foram adotados: (HD Highly Desirable e UNA
Unacceptable), ambos na funcdo objetivo f,. Definido entdo o intervalo de preferéncia HD
pelo tomador de decisao, todas as solugoes obtidas por um dos algoritmos R-NSGA-II,
R-GDE3 e R-GDE3-+APM sao classificadas em dois grupos: aquelas cujo valor de f; esta
dentro do intervalo HD e aquelas cujo valor de f; esté fora (neste caso, as solugoes estao no
intervalo UNA). Adota-se aqui como intervalo de preferéncia HD a Regiao de Cobertura
do Ponto de Referéncia definida na Tabela 10.2. O valor de € foi entao escolhido para
cada algoritmo em cada problema como aquele cujo resultado do SPO obtiver o melhor
desempenho neste intervalo.

E indicado em (PURSHOUSE et al., 2014) que, apesar da existéncia de diversos
trabalhos na literatura sobre utilizacao de informacoes de preferéncias em MOEAs,
existem poucos trabalhos tratando de medidas de desempenho especificas para este fim.
Em seu texto ele cita o trabalho de (MOHAMMADI et al., 2013) como uma notavel
excecao, o qual conclui que medidas tradicionais podem ser usadas considerando apenas
as solugoes pertencentes a regiao de preferéncia do usuario. As medidas Hipervolume e
IGD foram as adotadas nos experimentos de (MOHAMMADI et al., 2013).

Assim como feito para a escolha dos parametros no Capitulo 9 (Ver Apéndice A),
a medida Hipervolume foi adotada aqui para a escolha do valor de e. Com os SPOs
normalizados, novamente cada fungio objetivo ficou avaliada entre 0 e 1 e o ponto (1,1)
foi tomado como ponto de referéncia para o calculo do Hipervolume. O valor de € escolhido
(Tabela 10.2) sera aquele cuja média dos Hipervolumes foi a maior. Foram selecionadas
apenas solucoes do SPO que estao no intervalo de preferéncia HD. As Tabelas 10.3, 10.4
e 10.5 mostram as médias do Hipervolume normalizado obtido para cada e por cada
algoritmo em cada problema, sendo escolhido para este experimento aquele que produziu

maior média.
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Tabela 10.3: Médias do Hipervolume normalizado obtido para cada e pelo R-GDE3+APM
dentro do intervalo HD da Tabela 10.2.

Problema e=0,01 e€=0,000 €=0,001 €=0,0001

10 Barras Continuo 0,81147  0,63806 0,62663 0,64754
25 Barras Continuo 0,62635 0,60576 0,60483 0,59822
60 Barras Continuo 0,72821 0,71866 0,71048 0,71399
60 Barras Discreto 0,66069  0,65707 0,66125 0,66314
72 Barras Continuo 0,69366 0,69139 0,67021 0,68715
72 Barras Discreto  0,66468  0,65947  0,65384 0,66122
942 Barras Continuo 0,84684  0,84427 0,87137 0,83319
942 Barras Discreto 0,87369  0,85967  0,83975 0,86681

Tabela 10.4: Médias do Hipervolume normalizado obtido para cada e pelo R-GDE3 dentro
do intervalo HD da Tabela 10.2.

Problema e=0,01 e€=0,006 €=0,001 €=0,0001
10 Barras Continuo  0,78884 0,80145  0,75815 0,77110
25 Barras Continuo 0,62412 0,59165  0,60597 0,60483
60 Barras Continuo 0,72614 0,72413  0,70376 0,72191
60 Barras Discreto  0,66511  0,65919 0,66328 0,65963
72 Barras Continuo 0,69731  0,67401 0,68501 0,69324
72 Barras Discreto  0,66033  0,65875 0,65901 0,65913
942 Barras Continuo 0,87013 0,85904  0,82803 0,84570
942 Barras Discreto  0,86289  0,85351 0,85973 0,85921

Tabela 10.5: Médias do Hipervolume normalizado obtido para cada e pelo R-NSGA-II
dentro do intervalo HD da Tabela 10.2.

Problema e=0,01 e€=0,000 €=0,001 €=0,0001
10 Barras Continuo 0,85221  0,82170 0,81259 0,81078
25 Barras Continuo 0,66406 0,62673 0,58217 0,59309
60 Barras Continuo 0,71866  0,70666 0,70101 0,69567
60 Barras Discreto  0,67556  0,67582  0,66687 0,66722
72 Barras Continuo 0,71672 0,67911 0,66430 0,64176
72 Barras Discreto  0,67601  0,65846 0,64684 0,65298
942 Barras Continuo 0,87478  0,90190  0,89459 0,89554
942 Barras Discreto  0,88580 0,89856  0,89172 0,89199

10.2 Andlise dos Resultados

Cada algoritmo R-NSGA-II, R-GDE3 e R-GDE3+APM foi executado 100 vezes para
cada um dos problemas com orcamento de 50000 avaliacoes de cada uma das fungoes
objetivo (50 individuos e 1000 geragoes). Os SPOs obtidos contém apenas as solugoes
nao-dominadas factiveis que pertencem ao intervalo de preferéncia HD exibido na Tabela

10.2. As médias e os desvios-padrao do Hipervolume e do IGD dos SPOs normalizados
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sao exibidos na Tabela 10.6 e as médias e os desvios-padrao das avaliagoes comparativas de
cada uma das 100 execugoes dos algoritmos R-GDE3-+APM, R-GDE3 e R-NSGA-II, sem
normaliza¢ao, nas medidas binarias Coverage Metric (CM) e e-Indicator (I.) sao exibidos
na Tabela 10.7. A Figura 10.6 apresenta os Perfis de Desempenho dos resultados das
medidas unérias e binarias apresentadas por cada algoritmo R-GDE3+APM, R-GDE3 e
R-NSGA-II, juntamente com as areas abaixo das curvas, normalizadas pela maior delas.

Em relacao as medida EAF, as Figuras 10.7, 10.8, 10.9 e 10.10 apresentam as curvas
best, median e worst formadas pelas solucoes encontradas pelos algoritmos R-NSGA-II,
R-GDE3 e R-GDE3-+APM nos problemas analisados aqui. As curvas EAF best, median
e worst para o algoritmo R-GDE3+APM sao apresentadas na Figura 10.11, enquanto as
Figuras 10.12 e 10.13 apresentam o mesmo em relacao ao R-GDE3 e ao R-NSGA-II. A

seguir sao apresentadas algumas consideragoes sobre essa analise.

10.2.1 R-GDE3+APM e R-GDE3

Com exce¢ao da medida I, na Trelica de 60 Barras (caso discreto), o teste de Wilcoxon
nao foi capaz de detectar diferencas estatisticamente significativas entre os resultados do
algoritmo R-GDE3+APM e do algoritmo R-GDE3 (Tabelas 10.6 e 10.7). Mesmo assim,
a inclusao da técnica APM fornece um melhoramento consideravel no desempenho do
algoritmo R-GDE3+APM em relagao ao algoritmo R-GDE3 (Figura 10.6). A medida
CM foi a unica 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 area alcancada pelo
algoritmo R-GDE3-+APM no Perfil de Desempenho da medida CM quando comparado
ao R-GDE3 (Figura 10.6).

Em relacao a medida EAF, as curvas 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 diferengas
foram observadas nas curvas worst, onde o algoritmo R-GDE3-+APM obteve uma curva
com maior Hipervolume nas Treligas de 25 Barras (caso continuo), 60 e 72 Barras (ambos
os casos) e 942 Barras (caso discreto), indicando uma maior estabilidade do algoritmo
R-GDE3+APM nesses problemas. Nos demais, o algoritmo R-GDE3 obteve uma curva
com maior Hipervolume na curva worst.

Como o R-GDE3+APM obteve melhor desempenho nesse grupo de problemas com
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relagdo as medidas adotadas (Figura 10.6) e menor diferenca entre as curvas best e worst
na maioria dos problemas, pode-se concluir que novamente o acoplamento da técnica APM
produziu uma melhora nos resultados obtidos quando comparado a técnica de tratamento

de restrigoes original do GDE3.

10.2.2 R-GDE3+APM e R-NSGA-IT

Em todos os problemas e em todas as medidas unérias e binarias o desempenho do
algoritmo R-NSGA-II é melhor que o desempenho do algoritmo R-GDE3+APM, com
diferencas estatisticamente significativas entre os resultados segundo o teste de Wilcoxon
(a unica excecao foi na medida Hipervolume na Trelica de 60 Barras (caso continuo) -
Tabelas 10.6, 10.7 e Figura 10.6). Em relagdo a medida EAF, o algoritmo R-NSGA-II tem
Hipervolume maior do que o algoritmo R-GDE3-+APM em todas as curvas e em todos os
problemas (Figuras 10.7, 10.8, 10.9 e 10.10).

Uma causa desse bom desempenho do R-NSGA-IT estd na natureza do operador
SBX, que tende a criar filhos proximos aos pais (DEB; AGRAWAL, 1995; SHARMA
et al.,, 2007). O operador SBX tem a habilidade de levar o R-NSGA-IT a encontrar
individuos bem mais proximos do ponto de referéncia do que os individuos obtidos pelo
R-GDE3+APM. Para exemplificar essa capacidade do SBX, foi escolhido o caso continuo
do problema da Trelica de 10 Barras.

As Figuras 10.5a e 10.5b mostram as populacoes do R-GDE3-+APM e R-NSGA-II
comparadas em uma das 100 execugoes independentes. Na 50% geracao, a populagao do
R-GDE3+APM ja dominava a populacao do R-NSGA-II, além de estar mais proxima ao
ponto de referéncia. Entretanto, o R-GDE3+APM perdeu diversidade, fazendo com que
sua populagao se concentrasse naquela regiao. Por outro lado, o R-NSGA-IT continuou
a fazer aproximacoes cada vez melhores ao ponto de referéncia. Como consequéncia,
na 250% geragao a populacao do R-GDE3+APM ja estava dominada pela populacao do
R-NSGA-II.

Sabe-se que a Evolucao Diferencial é uma poderosa ferramenta para otimizacao com
variaveis continuas, de convergéncia réapida e poucos parametros de controle, ideal para
aplicacoes do mundo real. Entretanto, de acordo com No Free Lunch Theorems for
Optimization (WOLPERT; MACREADY, 1997), nenhum algoritmo pode executar bem

em todos os tipos de problemas. Uma caracteristica da Evolucao Diferencial que fez com
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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 a sua rapida convergéncia. Como ilustrado na
Figura 10.5, em uma situacao de orcamento mais limitado é bem provavel que o algoritmo
R-GDE3+APM obtenha melhor desempenho do que o R-NSGA-II.

Também ¢é possivel que possam existir outros valores de € que, pelo menos, diminua
a diferenga entre os resultados do R-GDE3+APM e do R-NSGA-II. Apesar dessa
possibilidade, MOEAs geralmente costumam ser muito sensiveis a esse tipo de parametro
(Figuras 10.5¢ e 10.5d), fazendo com que a busca por valores de ¢ que otimizem seu
desempenho seja ardua e pouco produtiva. Os valores adotados para o parametro € nesse
experimento foram extraidos de (DEB; SUNDAR, 2006), onde o R-NSGA-II é proposto.
Como este é um trabalho seminal envolvendo Evolucao Diferencial e pontos de referéncia
(no mesmo sentido do R-NSGA-II) nestes problemas, a adogao desses mesmos valores foi

a alternativa encontrada para o ponto de partida.
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10.5a e 10.5b: Comparacao entre as populagoes do R-GDE3+APM

(Vermelho) e R-NSGA-IT (Verde) do caso continuo do problema da Trelica de 10 Barras.
10.5¢ e 10.5d: R-GDE3+APM executado com ¢ = 0,018, ¢ = 0,01 e e = 0,02.
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Tabela 10.6: Média e Desvio Padrao (DP) dos Resultados do Hipervolume (H) e do IGD
para o Experimento 3.

R-GDE3+APM R-GDE3 R-NSGA-II
Hipervolume
S X S - S i
25 B. Continuo M[(;Cfl,la 0.8306378(1+ ) 0.2?01466(; ) (())?)35118
60 B. Continuo M[(;Cfl,la ggggg ggggg (())3?852
60 B. Discreto M[e)chl:a 0.2%05278(; ) 0.2?08388% ) (())((3)(133;
72 B. Continuo M[(;%la 0.2?07267(; ) 0.2?05382(; ) %3(1);11
72 B. Discreto MSCI_l,Ia 0.3_205120(; ) 0.3,202138(; ) %?):Sgg
942 B. Continuo M[(;Cr_l)la 0'5%6304(; ) 0.5?08:322(; ) %zgfg
942 B. Discreto Mggla 0'?02287(? ) 0'?03216(; ) %_%g?g
IGD

— —1 —4 -5

10 B. Continuo Mgila 8'055((5).3011(; - 8'987%.3011(4)1 - 3?;.71223 ’ 11(?*5

Média 1.2627 x 107%(+) 1.5001 x 10~%(+) 8.0553 x 10~°

25 B. Continuo DP 91195 x 104 9 6417 x 10~4 3.1533 x 106

] Média 0.0013(1) 0.0012(+) 2.2831 x 10~ 2

60 B. Continuo 0.0012 0.0013 7.6953 x 107
. Média 0.0010( 1) 0.0014(+) 5.2544 x 102

60 B. Discreto  "Hp 4 6938 o 104 0.0013 9.9204 x 10~

Média 1.6479 x 107%(+) 1.6983 x 10~%(+) 4.5931 x 10~°

72 B. Continuo DP 9 3596 x 10— 2 6963 x 10—4 1.6815 x 10~°

2 B. Dicererg Média 0.0013(+) 0.0014(+) 6.8698 X 102
S PISEEELO T pp 5.3741 x 104 8.4912 x 104 1.2999 x 104

, Média 0.0014(+) 0.0013(+) 4.7868 x 104

942 B. Continuo  “pp™ g ieis 104 77005 x 104 1.3754 x 104
Média 0.0010(+) 0.0010(+) 5.4198 x 102

942 B. Discreto DP 55031 % 104 51564 x 10—4 1.3786 x 104
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Tabela 10.7: Média e Desvio Padrao (DP) dos Resultados da CM e do I. dos algoritmos
R-GDE3+APM, R-GDE3 e R-NSGA-II, os quais sao identificados respectivamente por
A, BeC.

(AB)  (BA) (A,C) (C,A)
CM
10 Bareas Continng  Média 0.5252° 04690 0.0423(7) 0.9398
DP 04950  0.4953 0.1826 0.2316
25 Bareas Continng  Média 0.4579 03387 0.0034(1) 0.9423
DP 04951  0.4693 0.0133 0.2043
50 Barras Continng Média  0.39280.4217  0.3495(1) 0.5925
DP  0.4068  0.4112 0.2192 0.3225
60 Barcas Diseretg  Meédia 04033 0.4785  0.3680() 0.5009
DP  0.3538  0.3615 0.2615 0.3090
o Bareas Continng Média 04720 0.4871  0.0443(7) 0.6264
DP  0.4484  0.4490 0.0560 0.3888
o Bareas Diccrerg  Média 01529 0.1543  0.0266(+) 0.2933
DP  0.1895  0.1882 0.0278 0.1673
) Média 0.4602  0.5196  0.3230(+) 0.7490
942 Barras Continuo 0071 3979 0.1667 0.1738
. Média 0.4676  0.4843  0.4123(+) 0.6161
942 Barras Discreto np ™ (369 (3562 0.1745 0.1681
I
10 Barras Contimng Média 1.0I37 10165 1.0247(1) 1.0002
DP  0.0400  0.0275 0.0479 0.0023

Média 1.0020  1.0027  1.0074(+) 1.0002
DP  0.0024  0.0039 0.0057  8.8450 x 10~
Média 1.0360  1.0333  1.0832(1) 1.0275

25 Barras Continuo

60 Barras Continuo

DP  0.0481  0.0516 0.0651 0.0136

. Média 1.0227 1.0399(+) 1.0585(+) 1.0125

60 Barras Discreto g hass 0 0467 0.0475 0.0077
- Comtinng Média  1.0084  T.0087  1.0135(+) 1.0056
artas Lommio — np 00096 0.0093 0.0097 0.0045

. Média 1.0101  1.0121  1.0181(+) 1.0055

72 Barras Discreto  p 00200 0084 0.0093 0.0039
) Média 1.1457  1.1386  1.3327(+) 1.0541

942 Barras Continuo  ~ ™ o000 ) 10gy 0.2684 0.0208

Média 1.1464  1.1424  1.3582(+1) 1.0736

942 Barras Discreto DP 0.1937 0.1895 0.2637 0.0231
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Figura 10.6: Perfis de Desempenho dos resultados obtidos por cada um dos algoritmos
R-GDE3+APM, R-GDE3 e R-NSGA-II. As areas abaixo das curvas, normalizadas pela
maior delas, estao indicadas em cada Figura.
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Figura 10.7: Curvas EAF das Trelicas de 10 e 25 Barras (caso continuo): ORIGINAL
refere-se ao R-GDE3 e APM ao R-GDE3-+APM. Hipervolumes normalizados: H; para
R-GDE3+APM e H;y para R-GDE3 e R-NSGA-IL
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Figura 10.8: Curvas EAF da Trelica de 60 Barras: ORIGINAL refere-se ao R-GDE3 e
APM ao R-GDE3-+APM. As Figuras (a,b,c,g,h,i) tratam do caso continuo e (d,e,f,j.k,1)
tratam do caso discreto. Hipervolumes normalizados: H; para R-GDE3+APM e H, para

R-GDE3 e R-NSGA-II.
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Figura 10.9: Curvas EAF da Trelica de 72 Barras: ORIGINAL refere-se ao R-GDE3 e
APM ao R-GDE3-+APM. As Figuras (a,b,c,g,h,i) tratam do caso continuo e (d,e,f,j.k,1)
tratam do caso discreto. Hipervolumes normalizados: H; para R-GDE3+APM e H, para

R-GDE3 e R-NSGA-II.
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Figura 10.10: Curvas EAF da Trelica de 942 Barras: ORIGINAL refere-se ao R-GDE3 e
APM ao R-GDE3-+APM. As Figuras (a,b,c,g,h,i) tratam do caso continuo e (d,e,f,j.k,1)
tratam do caso discreto. Hipervolumes normalizados: H; para R-GDE3+APM e H, para

R-GDE3 e R-NSGA-II.
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Figura 10.11: Curvas EAF do algoritmo R-GDE3-+APM das Trelicas de 10 (a), 25 (b), 60
(c), 72 (d) e 942 (e) Barras (caso continuo) e 60 (f), 72 (g) e 942 (h) Barras (caso discreto),
onde Dif é a diferenca entre o Hipervolume normalizado das curvas best e worst.
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11 EXPERIMENTO 4:
PREFERENCIA DE MODO
INTERATIVO

11.1 Delineamento

Como descrito no Capitulo 6, (PURSHOUSE et al., 2014) afirmam que métodos
classificados na literatura como a priori podem ser transformados em métodos interativos
apenas permitindo que o tomador de decisao ajuste seus parametros durante o processo
de evolucao. Eles citam como exemplo o caso do trabalho de (KOKSALAN; KARAHAN,
2010), que propuseram o algoritmo denominado iTDEA, uma versdo interativa do
algoritmo a priori The Territory Defining Multiobjective Evolutionary Algorithms TDEA,
proposto por eles mesmos em (KARAHAN; KOKSALAN, 2010).

No algoritmo iTDEA, assim como no TDEA, um territorio é definido na vizinhanca
de cada individuo a fim de controlar a densidade da populacao na regiao de preferéncia.
Diferentemente do TDEA, o algoritmo iTDEA permite que o tomador de decisao altere
informacoes de preferéncia durante sua execucao para guiar a busca para uma regiao que
melhor represente suas preferéncias. Analogamente, todos os trés algoritmos propostos
aqui (R-GDE3+APM, R-GDE3 e R-NSGA-IT) podem ser transformados em métodos
interativos apenas permitindo que o tomador de decisao ajuste seus ponto de referéncia e
valores de e durante o processo de evolucao.

Uma dificuldade de algoritmos a priori que utilizam pontos de referéncia em problemas
do mundo real é que o tomador de decisao pode nao ter ideia dos possiveis valores
alcancados pelas funcoes objetivo. Para investigar o comportamento de algoritmos
interativos sem a necessidade de fornecer um ponto de referéncia a priori, adota-se
aqui o procedimento utilizado no I-MODE, proposto por (CHAUDHURI; DEB, 2010).
O I-MODE é um MOEA que utiliza informacoes de preferéncias de forma interativa.
Nele permite-se que o tomador de decisao, caso nao tenha uma ideia a prior: de suas

preferéncias, utilize algum MOEA sem preferéncias para encontrar uma aproximacgao
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inicial da Frente de Pareto. Assim, ele teria uma ideia mais clara dos possiveis valores
que podem ser alcancados pelas funcoes objetivos e conseguiria uma informacao parcial
para tomar suas decisoes de forma mais bem fundamentada.

Outro aspecto que deve ser observado em um método interativo é o nimero de
interagoes necessarias e/ou permitidas com o tomador de decisio e a frequéncia com
que elas ocorrem. O mais comum encontrado nas propostas da literatura é realizar as
interacoes apds um certo nimero pré estabelecido de geragoes. O iTDEA, por exemplo,
faz sua primeira interacdo ap6s 1/3 do numero total de geragdes e a ultima quando
estiver faltando 1/6 desse namero para finalizar a execu¢ao. As interagoes intermediérias
ocorrerao em intervalos iguais entre a primeira e a ultima. Em seus experimentos,
(KOKSALAN; KARAHAN, 2010) utilizaram 4 e 6 interagoes com o tomador de decisdo.

Diante do exposto, os experimentos a seguir foram realizados utilizando os algoritmos
[-GDE3-+APM (Algoritmo 6), - GDE3 (Algoritmo 14) e I-NSGA-II (Algoritmo 9)
detalhados no Capitulo 6, que sao versoes propostas aqui de transformar os métodos a
priori R-GDE3+APM, R-GDE3 e R-NSGA-II em interativos. A frequéncia adotada aqui
com que as interacoes ocorrem nos algoritmos sera a mesma do iTDEA.

Sera assumido também a auséncia de um ponto de referéncia a priori. Essa informacao
sera obtida apos 1/3 do total de geragdes pelo mesmo procedimento proposto no I-MODE,
isto &, 0 MOEA sera executado sem preferéncias para encontrar uma aproximacao inicial
da Frente de Pareto. Apods esse periodo, o tomador de decisao fornecerd um ponto
de referéncia e um valor de ¢ que sera utilizado até a préxima interacao. Como nos
experimentos de (KOKSALAN; KARAHAN, 2010) foram utilizados 4 e 6 interacoes,
adota-se aqui a média, ou seja, 5 interacoes.

Finalmente, o perfil do usuario simulado neste experimento serd aquele que escolhe
a solucao do POMONO correspondente obtida até o momento da interacao. Em outras
palavras, o ponto de referéncia adotado a cada interacao sera a solucao do Arquivo Externo
no momento da interacao que soluciona o POMONO correspondente. Os valores de € serao
mantidos fixos durante toda a execucao e sao os mesmos utilizados nos experimentos do
Capitulo 10 (Tabelas 10.3, 10.4 e 10.5). Além disso, os parametros do NSGA-IT, GDE3 e
GDE3+APM utilizados nos experimentos do Capitulo 9 serao mantidos aqui.

Cada algoritmo I-NSGA-II, I-GDE3 e I-GDE3-+APM foi executado 100 vezes para

cada um dos problemas com 50000 avalia¢oes (50 individuos e 1000 geragoes). Com um



164

total de 1000 geracoes, a 1% interacao ocorrerd na geracao 333 e as 4 intermediérias
nas geracoes 458, 583, 708 e 833. Como ja foi definido a Regiao de Dominancia
e, consequentemente, o intervalo de preferéncia HD no Capitulo 10 (Tabela 10.2), os
algoritmos serao avaliados naquela regiao de interesse. Deseja-se avaliar o algoritmo que
tem melhor capacidade de gerar solugoes proximas as solucdes monobjetivo sem, contudo,
haver conhecimento de um ponto de referéncia a priori. Os SPOs obtidos contém apenas
as solucoes nao-dominadas factiveis que pertencem ao intervalo de preferéncia HD exibido
na Tabela 10.2. Vale reforcar que os algoritmos I-GDE3+APM, [-GDE3 e I-NSGA-II sao
proposicoes dessa tese e que nao foram encontrados trabalhos na literatura envolvendo

informacoes de preferéncia nos POMs de OE adotados.

11.2 Analise dos Resultados

As médias e os desvios-padrao do Hipervolume e do IGD dos SPOs normalizados no
intervalo de preferéncia HD sao exibidos na Tabela 11.2. As mesmas informacoes sao
exibidas na Tabela 11.3, dessa vez referentes as avaliacoes comparativas de cada uma das
100 execucoes dos algoritmos I-GDE3+APM, I-GDE3 e I-NSGA-II, sem normalizacao,
nas medidas binarias Coverage Metric (CM) e e-Indicator (I.) no intervalo de preferéncia
HD. A Figura 11.2 apresenta os Perfis de Desempenho dos resultados das medidas unéarias
e binérias apresentadas por cada algoritmo, juntamente com as areas abaixo das curvas,
normalizadas pela maior delas.

As Figuras 11.3, 11.4, 11.5 e 11.6 apresentam as curvas EAF best, median e worst dos
algoritmos I-GDE3+APM, I-GDE3 e I-NSGA-II nos problemas analisados e as curvas
EAF best, median e worst sao apresentadas nas Figuras 11.7, 11.8 e 11.9 para os algoritmos
I-GDE3+APM, I-GDE3 e I-NSGA-II respectivamente. A seguir sao apresentadas algumas

consideracoes sobre essa anélise.

11.2.1 I-GDE3+APM e I-GDES3

Com excecao da medida CM, houve, segundo o teste de Wilcoxon, diferencas
estatisticamente significativas entre os resultados do algoritmo I-GDE3+APM e do
algoritmo I-GDE3 nas Trelicas de 10 e 942 Barras (caso continuo). Nos demais

problemas e nas demais medidas, o teste de Wilcoxon nao foi capaz de detectar diferencas
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estatisticamente significativas entre os resultados (Tabelas 11.2 e 11.3). Na medida CM,
além dos dois problemas mencionados, houve diferencas estatisticamente significativas
entre os resultados dos algoritmos I-GDE3+APM e [I-GDE3 nas Trelicas de 60 Barras
(caso discreto) e da Trelica de 72 Barras (ambos os casos).

O desempenho global do algoritmo I-GDE3-+APM foi pior do que do algoritmo I-GDE3
segundo mostram os Perfis de Desempenho (Figura 11.2). O problema da Treli¢a de 942
Barras (caso continuo) foi o responsavel por essa diferenca, ja que de fato o desempenho do
algoritmo [-GDE3 nele foi superior em todas as medidas, com diferencas estatisticamente
significativas entre os resultados segundo o teste de Wilcoxon.

Em relacao a medida EAF, as curvas 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 diferencas
foram observadas nas curvas worst, onde o algoritmo I-GDE3-+APM obteve uma curva
com maior Hipervolume nas Treligas de 10, 60 e 72 Barras (caso continuo) e 942 Barras
(caso discreto), indicando maior estabilidade na obtengdo dos resultados. Nos demais
problemas, o algoritmo I-GDE3 obteve uma curva com maior Hipervolume na curva worst.

Diferentemente dos experimentos anteriores, o acoplamento da técnica APM nao gerou
a mesma melhoria no desempenho do algoritmo. O I-GDE3-+APM teve desempenho pior

nesse grupo de problemas quando comparado aos demais.

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

Em todos os problemas abordados aqui e em todas as medidas unarias e binarias
consideradas nessa tese, o desempenho do algoritmo I[-NSGA-II é melhor que o
desempenho do algoritmo I-GDE3+APM, com diferencas estatisticamente significativas
entre os resultados segundo o teste de Wilcoxon (a tnica excecdo foi na medida CM na
Trelica de 942 Barras (caso discreto) - Tabelas 11.2 e 11.3). Em relag¢ao & medida EAF,
o algoritmo I-NSGA-II tem Hipervolume maior do que o algoritmo I-GDE3+APM em
todas as curvas e em todos os problemas (a tnica excec¢ao foi na curva best na Trelica de
60 Barras (caso continuo) - Figuras 11.3, 11.4, 11.5 e 11.6). Novamente acredita-se que a
causa principal desse bom desempenho do [-NSGA-II esta na natureza do operador SBX,
que tende a criar filhos proximos 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 casos melhores do que
0os POMONOs correspondentes, como aconteceu nas Treligas de 10, 25 e 72 Barras (caso
discreto). (SILVA et al., 2013) realizou 30 execugoes independentes e um or¢amento de
15000 avaliacoes da funcao objetivo. Executou-se entao o I-NSGA-IT 30 vezes para cada
uma das Trelicas de 10, 25 e 72 Barras (caso discreto) com o mesmo or¢amento de 15000
avaliagoes de cada uma das fungoes objetivo (50 individuos e 300 geragoes), sendo que
a 1% interagao ocorreu na geracao 100 e as 4 intermediarias nas geragoes 140, 180, 220 e
260. O mesmo perfil do usuério simulado ja descrito foi mantido o mesmo, assim como os
valores de €, que foram mantidos fixos durante toda a execucao (Tabela 10.5). A Tabela
11.1 mostra um comparativo entre a solucao do POMONO obtida pelo I-NSGA-II e os
melhores resultados exibidos em (SILVA et al., 2013). Além de obter melhores resultados
e conter a solugdo do POMONO exibida em (SILVA et al., 2013), o [NSGA-IT ainda tem
a vantagem de oferecer ao tomador de decisao outras opgoes para que ele escolha aquela

que melhor se adapta as suas preferéncias (Figura 11.1).

Tabela 11.1: Solucao do POMONO obtida pelo -NSGA-II em comparacao com as exibidas
em (SILVA et al., 2013).

Melhor | Mediana | Media | Desvio Padrao Pior
108 [-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

95 B [-NSGA-II 484,85 484,85 484,85 3,47 x 10713 484,85
" | (SILVA et al., 2013) | 484,85 484,85 484,90 1,62 x 1071 485,57
79 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 Treligas de 10, 25 e 72 Barras (caso discreto)
com 15000 avalia¢oes na vizinhanga do ponto de referéncia (Tabela 10.1).
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Tabela 11.2: Média e Desvio Padrao (DP) dos Resultados do Hipervolume (H) e do IGD
para o intervalo de preferéncia HD da Tabela 10.2.

I-GDE3+APM I-GDE3 [-NSGA-IT
Hipervolume
10 B. Continuo M[(;(;a 0'8103154(; ) 0.3?01386(; ) (())?)gg;
25 B. Continuo Mg(éla 0.(5)?00147(;— ) 0.(5)?01117(2+ ) (:)(5)3;:
60 B. Continuo Mg(éla 0'2?08300(; ) 0'2?06;0(; ) (())?)3341
0B Diseto pt "(hes)  oows ) oous
72 B. Continuo M[(;%la 0.3?03210(; ) 0.3_209261(9+ ) (())(5)33;3
72 B. Discreto Mgcfl,la O'g%ﬁ ) 0'2906096(2 ) ?)..?)(l)fg
942 B. Continuo M[(';cfl)ia 03502;0(;) ggggg %Egig
942 B. Discreto M[(';cfl)ia 0'3?06234(; ) 0.3?09256(1 ) (())(8)(1)598
IGD

T — — —
10 B. Continuo Média 1.1041 x 107*(+) 1.4329 x 10~*(+) 5.7303 x 10

DP 4.6848 x 10~ 1.1637 x 10~* 3.5635 x 107°
Média 7.5812 x 107°(+) 7.5808 x 107°(+) 1.1907 x 10~°

25 B. Continuo

DP 3.9261 x 10~° 4.0967 x 1075 5.4615 x 10~
) Média 0.0010(+) 0.0011(+) 4.2888 x 102

60 B. Continuo 1y 6.2905 x 104 6.6016 x 10~*  2.0053 x 10~°
. Média 0.0016(+) 0.0014(+) 7.2765 x 102

60 B. Discreto 0.0013 0.0012 47517 % 104

— —~ - —
79 B. Continuo Média 3.8908 x 10~*(+) 4.1517 x 107*(+) 9.9613 x 10

DP 1.7894 x 10~* 1.9939 x 10~* 2.6231 x 107°
Média 8.3610 x 107%(+) 8.7105 x 10~%(+) 4.7490 x 10~*

72 B. Discreto

DP 3.5016 x 104 37693 x 1074 1.7339 x 10~

] Média 0.0025(+) 0.0010(+) 8.9543 x 10~ 2

942 B. Continuo 8.3461 x 104 55965 x 1074 6.6514 x 1074
. Média 0.0025(+) 0.0026(+) 0.0011

942 B. Discreto 0.0011 0.0011 6.8230 x 104
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Tabela 11.3: Média e Desvio Padrao (DP) dos Resultados da CM e do I, para o intervalo
de preferéncia HD da Tabela 10.2. Os algoritmos I-GDE3+APM, I-GDE3 e I-NSGA-II
sao identificados respectivamente por A, B e C.

(A.B) (B.A) (AC)  (CA)
CM
Média  0.3564  0.1712(+) 0.0374(1) 0.4352
DP 04197  0.3279 0.0916  0.4536
Média  0.3089  0.3311  0.0097(1) 0.5905
DP  0.3571 0.3726 0.0142  0.4326
Média  0.2144  0.2982 0.2001(+) 0.4509
DP  0.3092 0.3513 0.1541  0.3982
Média 0.2409(+) 0.5247 0.3237(+) 0.4810
DP  0.2863 0.3533 0.2399  0.3287
Média  0.4776  0.3276(+) 0.0763(+) 0.5629
DP  0.3463 0.3341 0.0525  0.2537
Média  0.1285  0.0866(+) 0.0404(+) 0.1592
DP  0.1213 0.1067  0.0426  0.1028
Média 0.2115(1) 0.4040 0.2499(1) 0.4857
DP  0.2628 0.4148 0.1405  0.3819
Média  0.3691  0.3093  0.4384  0.3462
DP  0.3498 0.3541 0.2257  0.3518
I

Média  1.0033  1.0046(+) 1.0052(+) 1.0018
DP  0.0023 0.0047  0.0023  0.0021
Média  1.0022  1.0023  1.0042(1) 1.0014
DP  0.0013 0.0018 0.0017  0.0018
Meédia  1.0320  1.0399  1.0819(1) 1.0224
DP  0.0416 0.0494 0.0671  0.0099
Meédia  1.0402  1.0277 1.0647(1) 1.0186
DP  0.0482 0.0372 0.0607  0.0171
Média  1.0083  1.0093  1.0176(1) 1.0050
DP  0.0053 0.0047  0.0065  0.0047
Média  1.0085  1.0094 1.0114(1) 1.0041
DP  0.0041 0.0052 0.0045  0.0035
Média 1.2699(1) 1.0381 1.3203(1) 1.0669
DP  0.1780 0.0295 0.2157  0.0474
Média  1.0926  1.1244  1.2221(+) 1.0881
DP  0.1235 0.1252 0.2015  0.0571

10 B. Continuo

25 B. Continuo

60 B. Continuo

60 B. Discreto

72 B. Continuo

72 B. Discreto

942 B. Continuo

942 B. Discreto

10 B. Continuo

25 B. Continuo

60 B. Continuo

60 B. Discreto

72 B. Continuo

72 B. Discreto

942 B. Continuo

942 B. Discreto
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Figura 11.2: Perfis de Desempenho dos resultados obtidos por cada um dos trés algoritmos:
I-GDE3+APM, I-GDE3 e I-NSGA-II. As areas abaixo das curvas, normalizadas pela

maior delas, estao indicadas em cada Figura.
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Figura 11.3: Curvas EAF das Trelicas de 10 e 25 Barras (caso continuo): ORIGINAL
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Figura 11.4: Curvas EAF da Trelica de 60 Barras: ORIGINAL refere-se ao I-GDE3 e
APM ao I-GDE3+APM. As Figuras (a,b,c,g,h,i) tratam do caso continuo e (d,e,f,j.k,1)
tratam do caso discreto. Hipervolumes normalizados: H, para I-GDE3+APM e H, para

[-GDE3 e I-NSGA-IIL.
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Figura 11.5: Curvas EAF da Trelica de 72 Barras: ORIGINAL refere-se ao I-GDE3 e
APM ao I-GDE3+APM. As Figuras (a,b,c,g,h,i) tratam do caso continuo e (d,e,f,j.k,1)
tratam do caso discreto. Hipervolumes normalizados: H, para I-GDE3+APM e H, para

[-GDE3 e I-NSGA-IIL.
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Figura 11.6: Curvas EAF da Trelica de 942 Barras: ORIGINAL refere-se ao I-GDE3 e
APM ao I-GDE3+APM. As Figuras (a,b,c,g,h,i) tratam do caso continuo e (d,e,f,j.k,1)
tratam do caso discreto. Hipervolumes normalizados: H, para I-GDE3+APM e H, para

[-GDE3 e I-NSGA-IIL.
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12 CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

A presente tese se propos a analisar o desempenho de um algoritmo baseado em ED
acoplado com a técnica de tratamento de restricoes APM na resolucao de POMs em OE.
Essa proposta foi motivada pelo fato de que algoritmos baseados em ED sao atrativos
para aplicacoes em problemas do mundo real por serem robustos, terem simplicidade
de implementacao e poucos parametros de controle, enquanto a técnica APM tem bom
histérico no tratamento de restricoes em problemas de OE. Como h& uma caréncia
de estudos avaliando a combinacao desses elementos nesse tipo de problema e essa
combinacao tem potencial para se tornar um algoritmo promissor na resolucao de POMs
em OE, justificou-se entao a realizacao deste trabalho.

O algoritmo baseado em ED adotado aqui para ser acoplado a técnica APM foi o
GDE3. Sua escolha se deve ao fato de que, dentre os MOEAs baseados em ED citados
em (ZAVALA et al., 2014) como aqueles que podem ser utilizados em trabalhos futuros
de POMs em OE, o GDE3 é o que tem a mesma estrutura do NSGA-IT (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 obtencao da Frente de Pareto completa e os

outros 2 regides da Frente de Pareto que simulam preferéncias do usuario.

12.1 Conclusoes

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 situagao,
quando comparado aos algoritmos MOAS e MOACS, o GDE3+APM apresentou
desempenho significantemente superior nas medidas adotadas: Hipervolume e EAF. Como
GDE3+APM, MOACS e MOAS utilizaram a mesma técnica APM, pode-se concluir que
o principal responsavel por essa melhora de desempenho foi a ado¢ao de um algoritmo
baseado em ED como mecanismo de busca, confirmando seu potencial na resolucao de

POMs do mundo real e agora verificado em POMs de OE.
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O GDE3-+APM também apresentou desempenho significantemente superior ao
algoritmo NSGA-II em quase todas as medidas (a unica excessao foi a medida IGD).
Isso reforca a tese de que a combinacao GDE3+APM é um algoritmo promissor na
resolucao de POMs em OE, uma vez que ele produziu resultados muito competitivos
em relacao ao algoritmo que representa o estado da arte. Quando comparado ao GDE3,
foi observado que o GDE3-+APM apresentou desempenho similar nestes problemas, com
melhor performance do caso continuo da Trelica de 942 Barras. Pode-se concluir que
a insercao da técnica APM de fato melhora o desempenho do GDE3 como pode ser
observado nos Perfis de Desempenho.

Quanto ao desempenho do R-GDE3+APM, concluiu-se que ele se mostrou com melhor
desempenho do que o R-GDE3 mas inferior ao R-NSGA-II. As provaveis causas foram
a convergéncia prematura da Evolucao Diferencial, que fez com que a diversidade entre
as solucoes se perdesse rapidamente, e o fato do operador SBX gerar filhos proximos aos
pais.

No cenario de inclusao de preferéncias 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 -GDE3-+APM
e o [-GDE3 tiveram desempenhos semelhantes. A excecao foi no problema da Trelica de
942 Barras (caso continuo), onde o algoritmo I-GDE3 teve desempenho superior em todas
as medidas, com diferencas estatisticamente significativas entre os resultados, segundo o
teste de Wilcoxon. Novamente, em todos os problemas abordados aqui e em quase todas
as medidas adotadas, o desempenho do algoritmo I-NSGA-IT foi melhor e com diferencas
estatisticamente significativas entre os resultados, segundo o teste de Wilcoxon (a excegao
foi na medida CM do caso discreto do problema da Trelica de 942 Barras).

Conclui-se que a combinacao GDE3+APM se mostrou eficiente na resolucao de POMs
em OE para obter a Frente de Pareto completa. Entretanto, em cenérios de inclusao de
informacoes de preferéncia do usuario os algoritmos R-GDE3-+APM e I-GDE3+APM nao
foram capazes de superar o operador SBX. No geral, a inclusao da técnica APM provocou
uma melhora no desempenho do GDE3 quando comparado a sua proposicao original.

Assim, esta tese contribui com a literatura nos seguintes aspectos:

1. Ajuda no preenchimento da lacuna levantada por (ZAVALA et al., 2014) de que

nenhum trabalho envolvendo ED na resolugao de POMs em OE foi encontrado.



180

2. Ajuda no preenchimento da lacuna observada de poucos trabalhos que utilizam a

técnica APM na resolucao de POMs.

3. Propoe a combinacao GDE3+APM, que se mostrou promissora na resolucao de
POMs em OE em problemas cujo objetivo seja a obtencao da Frente de Pareto

completa.

4. Descreve vantagens e desvantagens da ED e do SBX em cada cenario na resolucao

de POMs em OE.

5. Ajuda no preenchimento da lacuna levantada por (ZAVALA et al., 2014) de que
a inclusao de informacoes de preferéncia do usuario no mecanismo de busca em
POMs de OE tem sido mal explorada, inclusive exibindo bons resultados obtidos
pelo algoritmo I-NSGA-II (que também foi proposto aqui) frente ao POMONO

correspondente em alguns problemas.

12.2 Trabalhos Futuros

Trabalhos futuros envolverao pesquisar por modificacoes nos algoritmos propostos no
sentido de melhorar seu desempenho em POMs de OE. Algumas modificacbes poderiam
superar, por exemplo, a perda da diversidade da populagao em ED nos cenarios de inclusao
de informacao de preferéncia. Uma modificacao que pode ser usada no algoritmo proposto
é utilizar solugoes do arquivo externo para participar do cruzamento e mutacao. Outras
modificagoes possiveis podem englobar adaptacao dos parametros CR e F, busca por
mutacdo e cruzamento mais eficientes, além de hibridizagdo com busca local e/ou com
outros AEs.

Um exemplo é a possibilidade de melhorar os resultados utilizando valores de F' em
um conjunto de dados criados aleatoriamente a cada iteracao com distribuicao uniforme
no intervalo [Fn,Fraz]. Outra possibilidade é utilizar logica fuzzy nas definigoes de
preferéncia, em substituicao aos pontos de referéncia. Essas modificacoes podem fazem
com que o algoritmo consiga uma performance ainda mais competitiva.

Os proximos trabalhos poderao avaliar ainda o desempenho dos algoritmos propostos
aqui em outros problemas de otimizacao estrutural, como por exemplo, os mesmos

problemas utilizados nesta tese inserindo restri¢oes de cardinalidade.
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APENDICE A - Analise Paramétrica

Experimento 1

Para determinar a escolha dos parametros do GDE3+APM, uma experimentacao
preliminar para definir uma combinacao promissora dos valores dos parametros C R 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], respectivamente. Para o caso discreto das
Trelicas de 10, 25, 60 e 72 Barras, foram realizadas 10 execucoes independentes com cada
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 cada problema (10 execu¢oes para cada uma das 35 combinagoes
dos valores de CR e F).

Assim como alguns trabalhos encontrados na literatura, por exemplo (NAUJOKS,
2011), a medida de desempenho aqui adotada para a escolha dos melhores parametros foi
o Hipervolume. Isso porque trata-se de uma medida de desempenho bastante popular que
nao depende do conhecimento da Frente de Pareto real. Além disso, (BRADSTREET,
2011) afirma que um SPO com um Hipervolume maior é mais susceptivel de apresentar
melhores resultados em outras medidas de desempenho do que SPOs com menor
Hipervolume.

Apo6s a realizacdo do procedimento de normalizacao, para cada uma das 35
combinacoes dos valores de CR e F' foi realizado o calculo do Hipervolume dos 10 SPOs
normalizados. A Figura A.1 mostra a média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados
para cada uma das 35 combinagoes 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 cada um dos problemas das Treligas de 10, 25, 60 e 72
Barras (caso discreto).

Ao observar os resultados apresentados na Figura A.1, percebe-se que as combinagoes
de parametros que fornecem médias do Hipervolume mais promissoras se encontram em
regioes onde F' < 1,5. Dessa forma, uma segunda analise com combinacoes mais refinadas
nos intervalos de CR € [0,1] e F' € [0;1,5] foi realizada, novamente com 10 execugoes.
Os parametros CR e F foram definidos nos conjuntos 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 S POs
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Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para cada combinagao 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 Trelicas de 10 (a), 25 (b), 60 (c) e 72 (d)
Barras (caso discreto). Quanto mais escuro, maior o Hipervolume, sendo que o vermelho
representa a combinacao que atingiu o Hipervolume Maximo.
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Figura A.2: Média do Hipervolume dos 10 S POs normalizados obtidos pelo GDE3-+APM
para cada combinacdo 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 Trelicas de 10 (a), 25 (b), 60 (c) e 72 (d)
Barras (caso discreto). Quanto mais escuro, maior o Hipervolume, sendo que o vermelho
representa a combinacao que atingiu o Hipervolume Méaximo.

normalizados para cada uma das novas 135 combinacoes dos valores de CR e F' para cada
um dos problemas das Treligas de 10, 25, 60 e 72 Barras (caso discreto). Os melhores
resultados da Figura A.2 foram os valores de CR e F' adotados nesse experimento (Tabela
A4).

Para o caso discreto da Trelica de 942 Barras, a escolha dos parametros também
foi feita experimentalmente mas com um orcamento mais limitado, devido ao alto custo
computacional relacionado a sua resolucao. Em uma primeira busca, o valor de F' = 0,5
foi mantido fixo por ter sido um valor que apresentou excelentes resultados nos demais

problemas (Figura A.1). Foram realizadas 5 execugoes independentes com 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 C'R seria mais
adequado para fazer par com F' = 0,5. A Tabela A.1 mostra a média do Hipervolume
obtida por cada par. O melhor resultado estd em negrito.

Tabela A.1: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para cada combinacdo dos valores de CR € {0,1;0,3;0,5;0,7;0,9} com
F = 0,5 para o problema da Treli¢a de 942 Barras (caso discreto).

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 C'R produzem melhores
resultados com F' = 0,5 do que valores maiores. Uma segunda particao do dominio é
entao feita: mantendo o valor de CR = 0,1 fixo, sao realizadas 5 execucoes independentes
com F =€ {0,1;0,3;0,5;0,7;0,9}, no intuito de avaliar o comportamento do algoritmo
com essa variacao de parametros. A Tabela A.2 mostra a média do Hipervolume obtida
por cada par. O melhor resultado estd em negrito.

Tabela A.2: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para cada combinagao dos valores de F' € {0,1;0,3;0,5;0,7;0,9} com
CR = 0,1 para o problema da Trelica de 942 Barras (caso discreto).

F| 01 0,3 0,5 0,7 0,9
T | 0.8380 | 0.9025 | 0.9227 | 0.9313 | 0.9245

Pela Tabela A.2, identifica-se CR = 0,1 e F' = 0,7 como a melhor combinac¢ao dentre
as testadas. Uma busca com combinagoes de parametros nessa vizinhanca foi realizada.
A Tabela A.3 mostra a média do Hipervolume obtida por cada uma dessas combinacoes,
as quais também sugerem C'R = 0,1 e F' = 0,7 a combinagao mais promissora para este
problema. Estes parametros, juntamente com os mais promissores dos demais problemas
analisados anteriormente, foram os valores de C'R e F' adotados nesse experimento (Tabela
A4).

Tabela A.3: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para cada combinacao de parametros na vizinhanca de CR=0,1e FF = 0,7
para o problema da Treliga de 942 Barras (caso discreto).

CR 0,1 0,3
F | 05 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 parametros C'R e F adotados pelo algoritmo GDE3-+APM para
cada um dos problemas das Treligas de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (caso discreto) 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 variacao de parametros feita na secao anterior para definir uma combinagao
promissora dos valores dos parametros CR e F para o GDE3+APM foi realizada aqui,
dessa vez considerando o caso continuo dos mesmos problemas. A Figura A.3 mostra a
média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados para cada uma das 35 combinagoes
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 cada um
dos problemas das Trelicas de 10, 25, 60 e 72 Barras (caso continuo).

Os resultados apresentados na Figura A.3 indicam que as combinagoes de parametros
que fornecem médias do Hipervolume mais promissoras se encontram em regioes onde
F < 1,5. Da mesma forma como foi feito na secao anterior, uma segunda andlise com
combinagoes nos conjuntos 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 caso continuo da Trelica de 942 Barras, a escolha dos parametros foi feita da
mesma maneira que no caso discreto. Foram realizadas 5 execucoes independentes com
F=05eCR € {0,1;0,3;0,5;0,7; 0,9}, no intuito de determinar qual o valor de C'R seria
mais adequado como par. A Tabela A.5 mostra a média do Hipervolume obtida por cada

par, onde o melhor resultado estd em negrito.

Tabela A.5: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo
GDE3+APM para cada combinacdo dos valores de CR € {0,1;0,3;0,5;0,7;0,9} com
F = 0,5 para o problema da Trelica de 942 Barras (caso continuo).

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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Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para cada combinagao 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 Trelicas de 10 (a), 25 (b), 60 (c) e 72 (d)
Barras (caso continuo). Quanto mais escuro, maior o Hipervolume, sendo que o vermelho
representa a combinacao que atingiu o Hipervolume Maximo.
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Figura A.4: Média do Hipervolume dos 10 S POs normalizados obtidos pelo GDE3-+APM
para cada combinacdo 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 Trelicas de 10 (a), 25 (b), 60 (c) e 72 (d)
Barras (caso continuo). Quanto mais escuro, maior o Hipervolume, sendo que o vermelho
representa a combinacao que atingiu o Hipervolume Maximo.
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Baseado nos valores exibidos na Tabela A.5, uma segunda parti¢cao do dominio é entao
feita, mantendo o valor de CR = 0,1 fixo. Foram realizadas 5 execucoes independentes
com F =€ {0,1;0,3;0,5;0,7;0,9}, no intuito de avaliar o comportamento do algoritmo
com essa variacao de parametros. A Tabela A.6 mostra a média do Hipervolume obtida

por cada par, onde o melhor resultado estad em negrito.

Tabela A.6: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo
GDE3-+APM para cada combinagao dos valores de F' € {0,1;0,3;0,5;0,7;0,9} com
CR = 0,1 para o problema da Treliga de 942 Barras (caso continuo).

F| 01 0,3 0,5 0,7 0,9
T | 0.8628 | 0.9031 | 0.9219 | 0.9310 | 0.9250

Com base nos valores apresentados nas Tabelas A.5 e A.6, uma terceira busca com
combinagoes de parametros na vizinhanca da melhor combinacgao 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 cada uma dessas combinacoes nessa vizinhanca, as quais
confirmam C'R = 0,1 e F' = 0,7 como a combinacao mais promissora para este problema.
Estes parametros, juntamente com os mais promissores dos demais problemas analisados
anteriormente, foram os valores de C'R e F' adotados nesse experimento para o caso
continuo (Tabela A.8).

Tabela A.7: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3+APM para cada combinac¢ao de parametros na vizinhanca de CR=0,1e F' = 0,7
para o problema da Treliga de 942 Barras (caso continuo).

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 parametros C'R e F adotados pelo algoritmo GDE3-+APM para
cada um dos problemas das Treligas de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (caso continuo) 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




Hipervolume

25
1.
0.
0.2 0.4 0.6 0.8

0

W

N

ol

[N

ol

o

1
CR

(a) Hyar = 0.8688 e Hyypip = 0.8084

Hipervolume

25
1.
0.
0.2 0.4 0.6 0.8

0

w

N

ol

-

Ul

o

1
CR

(¢) Hpar = 0.8915 e H,,; = 0.8805

Figura A.5:

w

25

N

=
3

i

0.

1

o

w

2.5

N

=
&)

[N

0.

[

o

204

Hipervolume

0.2 0.4 0.6 0.8

0

1
CR

(b) Hynae = 0.8406 e H,p;, = 0.8084
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Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3 para cada combinagdo 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 Trelicas de 10 ( (a) continuo e (b) discreto
) e 25 ( (c) continuo e (d) discreto ) Barras. Quanto mais escuro, maior o Hipervolume,
sendo que o vermelho representa a combinagao que atingiu o Hipervolume Maximo.

GDES3

Para a definicao dos parametros, a mesma variacao de parametros feita para o
GDE3+APM foi realizada para o GDE3, com o objetivo de definir uma combinacao
promissora dos valores dos parametros CR e F. A Figura A.5 mostra a média do
Hipervolume dos 10 S POs normalizados para cada uma das 35 combinacoes 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 cada um dos problemas
das Treligas de 10 e 25 Barras (casos continuo e discreto), enquanto a Figura A.6 mostra
o mesmo para cada um dos problemas das Trelicas de 60 e 72 Barras (casos continuo e

discreto).
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Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo

GDE3 para cada combinagdo 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 Trelicas de 60 ( (a) continuo e (b) discreto
) e 72 ( (c¢) continuo e (d) discreto ) Barras. Quanto mais escuro, maior o Hipervolume,
sendo que o vermelho representa a combinagao que atingiu o Hipervolume Maximo.
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Figura A.7: Meédia do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo GDE3
para cada combinacdo 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 Treligas de 10 ( (a) continuo e (b) discreto )
e 25 ( (c) continuo e (d) discreto ) Barras. Quanto mais escuro, maior o Hipervolume,
sendo que o vermelho representa a combinagao que atingiu o Hipervolume Maximo.

Da mesma forma que o GDE3+APM, os resultados apresentados nas Figuras A.5 e
A.6 indicam que as combinacgoes de parametros que fornecem médias do Hipervolume mais
promissoras também se encontram em regioes onde F' < 1,5. Uma segunda anélise com
combinagoes nos conjuntos 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 custo computacional relacionado a resolugao do problema
da Trelica de 942 Barras, a escolha dos parametros para o GDE3 também foi feita com o

mesmo or¢camento e espaco de busca utilizado para o algoritmo GDE3-+APM. Mantendo o
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Figura A.8: Meédia do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo GDE3
para cada combinacdo 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 Treligas de 60 ( (a) continuo e (b) discreto )
e 72 ( (c) continuo e (d) discreto ) Barras. Quanto mais escuro, maior o Hipervolume,
sendo que o vermelho representa a combinagao que atingiu o Hipervolume Maximo.
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valor de F'= 0,5 e variando C'R € {0,1;0,3;0,5;0,7;0,9}, a média do Hipervolume obtida
por cada par é mostrada na Tabela A.9.
Tabela A.9: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo GDE3

para cada combinagao dos valores de CR € {0,1;0,3;0,5;0,7;0,9} com F' = 0,5 para o
problema da Treliga de 942 Barras (casos continuo e discreto).

CR 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9
H (Continuo) | 0.9382 | 0.9253 | 0.9026 | 0.8735 | 0.8580
H (Discreto) | 0.9366 | 0.9291 | 0.8885 | 0.8553 | 0.8502

De acordo com os valores apresentados pela Tabela A.9, uma segunda particao do

dominio é realizada: trata-se de manter o valor de C'R 0,1 fixo e variar F €
{0,1;0,3;0,5;0,7;0,9}, no intuito de avaliar o comportamento do algoritmo com essa
variacao de parametros. Isso porque o valor de CR = 0,1 foi o mais promissor dentre
os avaliados para ambos os casos do problema. A Tabela A.10 mostra a média do
Hipervolume obtida por cada par.

Tabela A.10: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo GDE3
para cada combinacao dos valores de F' € {0,1;0,3;0,5;0,7;0,9} com CR = 0,1 para o
problema da Treliga de 942 Barras (casos continuo e discreto).

F 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9
H (Continuo) | 0.8394 | 0.9200 | 0.9282 | 0.9349 | 0.9350
H (Discreto) | 0.8406 | 0.9103 | 0.9313 | 0.9320 | 0.9296

Pela Tabela A.10, identifica-se CR = 0,1 e F' = 0,7 como a melhor combinacao dentre
as testadas para o caso discreto e CR = 0,1 e F' = 0,9 para o caso continuo. Uma busca
com combinacoes de parametros nessa vizinhanca foi realizada. As Tabelas A.11 e A.12
mostram as médias dos Hipervolumes obtidos por cada uma dessas combinagoes. Estes
parametros, juntamente com 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 cada combinacao de parametros na vizinhanca de CR = 0,1 e F' = 0,9 para
o problema da Trelica de 942 Barras (caso continuo).

CR 0,1 0,3
F 0,7 0,9 0,7 0,9
H (Continuo) | 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 cada combinacao de parametros na vizinhanca de CR = 0,1 e F' = 0,7 para
o problema da Trelica de 942 Barras (caso discreto).

CR 0,1 0,3
F 0,5 0,7 0,9 0,5 0,7 0,9
H (Discreto) | 0.9364 | 0.9376 | 0.9358 | 0.9283 | 0.9047 | 0.8958

Tabela A.13: Valores dos parametros CR e F' adotados pelo algoritmo GDE3 para cada
um dos problemas das Treligas de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (caso continuo e discreto)
no Experimento 2.

Problema CR| F

10 Barras (Continuo) 0,9 | 0,2

10 Barras (Discreto) 0,8 | 0,2

25 Barras (Continuo e Discreto) | 0,9 | 0,2
60 Barras (Continuo) 0,1 0,8

60 Barras (Discreto) 0,1 | 0,6

72 Barras (Continuo e Discreto) | 0,9 | 0,3
942 Barras(Continuo) 0,1 109

942 Barras(Discreto) 0,1 | 0,7

NSGA-IT

Para definir os parametros PC, 7. e 1, que serao usados no algoritmo NSGA-II para
este experimento, combinacoes de alguns dos seus valores mais utilizados na literatura
foram analizadas. (KUKKONEN, 2012) compara a performance do algoritmo GDE3 com
0o NSGA-II em diversos problemas benchmark. Os valores utilizados em seus experimentos
eram combinagoes de 7. € {5;10; 15; 20}, n,,, € {5;20;500} e PC' € {0,9; 1}. No intuito de
incrementar as opgoes desses parametros, foram adicionados a esses grupos o parametro
Nm = 100 e n. = 2. Isso porque (DEB et al., 2002) utiliza n. = 20 e 7, = 100 em
seus experimentos em problemas com a presenca de restricoes e, embora 7. = 2 seja
mais comumente usado para SBX em POMONOs (DEB, 2008), pode ser encontrada na
literatura a utilizacdo desse parametro em POMs (DEB, 2001; DEB et al., 2007a; DEB
et al., 2007b; RAAD, 2011). Por exemplo, ele é o valor inicial sugerido por (DEB et al.,
2007a) para o SBX auto adaptativo proposto por aqueles autores. Esse parametro também
foi utilizado por (DEB, 2001) para a aplicacdo do SBX em POM de variaveis inteiras.
Assim, a variacao de parametros feita para o NSGA-IT contou com combinacoes de
ne € {2;5;10;15;20}, n,, € {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 cada uma dessas 40
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Figura A.9: Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo NSGA-II
para cada combinacao dos valores de 7. € {2;5;10;15;20}, n,, € {5;20;100;500} e PC €
{0,9; 1} dos problemas das Treligas de 10 ( (a) continuo e (b) discreto ) e 25 ( (¢) continuo
e (d) discreto ) Barras: (a) significa PC' = 0,9 e (b) significa PC = 1. Quanto mais
escuro, maior o Hipervolume, sendo que o vermelho representa a combinagao que atingiu
o Hipervolume Maximo.

combinagoes de valores para cada um dos problemas das Trelicas de 10, 25, 60 e 72 Barras
(casos continuo e discreto).

Apesar de nao serem parametros usuais, a combinacao PC = 1 e 1. = 2 com variagoes
do parametro 7, foram as mais promissoras no desempenho do algoritmo NSGA-II para
este experimento. Os resultados nao mostraram diferencas significativas entre PC' =1 e
PC = 0,9 quando 7, e 7n,, foram mantidos fixos, segundo o teste de Wilcoxon.

Para o problema da Trelica de 942 Barras, foram realizadas 5 execugoes independentes
de PC =1 e n. = 2 com variagdes do parametro 7, € {5;20;100;500}. A Tabela A.14

mostra a média do Hipervolume obtida por cada combinacao, onde o melhor resultado é
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Figura A.10: Média do Hipervolume dos 10 SPOs normalizados obtidos pelo algoritmo
NSGA-IT para cada combinagao dos valores de 1. € {2;5;10;15; 20}, n,,, € {5;20; 100; 500}
e PC € {0,9; 1} dos problemas das Trelicas de 60 ( (a) continuo e (b) discreto ) e 72 ( (c)
continuo e (d) discreto ) Barras: (a) significa PC' = 0,9 e (b) significa PC' = 1. Quanto
mais escuro, maior o Hipervolume, sendo que o vermelho representa a combinacao que
atingiu o Hipervolume Méaximo.
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exibido em negrito.

Tabela A.14: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo NSGA-IT
para cada combinagao dos valores de 7, € {5;20;100;500} com PC =1 e 1. = 2 para o
problema da Trelica de 942 Barras.

N 5 20 100 500
H (Continuo) | 0.9004 | 0.8984 | 0.8986 | 0.9026
H (Discreto) | 0.9054 | 0.9040 | 0.9079 | 0.9089

Pela Tabela A.14, identifica-se PC' =1, n. = 2 e 1, = 500 como a melhor combinagao
dentre as testadas. Uma segunda busca com combinagoes de parametros nessa vizinhanca
foi realizada. A Tabela A.15 mostra a média do Hipervolume obtida por cada uma dessas
combinagoes, as quais sugerem PC =1, n. = 2 e n,, = 500 a combina¢ao mais promissora
para este problema.

Tabela A.15: Média do Hipervolume (H) dos 5 SPOs normalizados obtidos pelo NSGA-IT

para cada combinacao de parametros na vizinhanca de PC' =1, n. = 2 e n,,, = 500 para
o problema da Trelica de 942 Barras.

PC 1 0,9

Ne 2 Y 2 bt

N 500 100 500 100 500 100 500 100
H (Continuo) | 0.9110 | 0.9062 | 0.8975 | 0.9004 | 0.9044 | 0.9045 | 0.8995 | 0.8971
H (Discreto) | 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, . = 2 e n,, = 500 a combinacao mais
promissora para o problema da Trelica de 942 barras em ambos os casos. Estes parametros,
juntamente com os parametros analisados anteriormente para os demais problemas, foram

adotados nesse experimento para o algoritmo NSGA-IT (Tabela A.16).

Tabela A.16: Valores dos parametros pelo algoritmo NSGA-II para cada um dos problemas
das Treligas de 10, 25, 60, 72 e 942 Barras (casos continuo e discreto) no Experimento 2.

Problema PC | n.| mm
10 Barras (Continuo) 1 | 2] 100
10 Barras (Discreto) L 12|20
25 Barras (Continuo) 1 | 2500
25 Barras (Discreto) 1 | 2|100
60 Barras (Continuo) 1 | 5] 5
60 Barras (Discreto) 1 | 2] 20
72 Barras (Continuo) 1 | 2|100
72 Barras (Discreto) 1 | 2500
942 Barras (Continuo e Discreto) | 1 | 2 | 500




