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Neste trabalho, procurou-se desenvolver um dos mais simples algoritmos
ndo-triviais de otimiza¢do multiobjetivo capaz de gerar um conjunto diversificado de
solugdes do fronte de Pareto. A metodologia proposta ¢ baseada no método (1+1)-PAES
(Estratégia Evolutiva com Pareto Arquivado), que gera um arquivo de referéncia para
armazenar as solugdes previamente encontradas do fronte. Este arquivo ¢ utilizado para
estabelecer o ranking de dominancia aproximado entre a solugdo atual e a candidata
gerada. No procedimento proposto (1+1)-PAES-M, foram introduzidas as seguintes
modificagdes: foi desenvolvido um algoritmo de Estratégia Evolutiva (1+1)-ES de
pesquisa global, através da utilizagdo de dois niveis de desvio padrdo para mutagdo: um
global e um local; o algoritmo (1+1)-ES realiza simulagdes tanto individuais como
conjuntas das varidveis do problema para acelerar a convergéncia; ele permite que as
restricdes sejam tratadas de forma hard ou soft sem o emprego de fungdes de
penalizagdo; a diversidade das solugdes ao longo do fronte de Pareto ¢ obtida através de
uma métrica, baseada na distancia de aglomeracdo. O algoritmo foi testado para varias
funcdes de referéncia, alcangando niveis de precisdo, robustez e eficiéncia comparaveis
aos melhores algoritmos GA e ES encontrados na literatura. Para contemplar os casos
de problemas de otimizagdo estrutural para os quais a obtencao dos valores das fungdes
objetivas e restritivas demandem longo tempo de processamento, foram estudadas
algumas técnicas de interpolacdo multidimensional de resposta para trabalhar com

malhas adaptativas a partir de poucos pontos.
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In this work, a procedure to address multiobjective optimization problems related to
structural design is presented. The proposed approach is aimed to be the simplest
possible non-trivial algorithm capable of generating diverse solutions in the Pareto
optimal set. It is based on (1+1)-PAES method (Pareto Archived Evolution Strategy),
using an archive of previously found solutions in order to identify the approximate
dominance ranking of the current and candidate solution vectors. In relationship with
the original (1+1)-PAES, the proposed algorithm (1+1)-PAES-M was modified in the
following main aspects: it was developed a global search Evolution Strategy (1+1)-ES
algorithm using two levels of mutation strength: one global and one local; the (1+1)-ES
allows both individual and simultaneous simulations of the optimization variables to
improve the convergence; the optimization problem constraints can be treated as hard or
soft and does not require the using of penalty functions; the solution spread of the
Pareto-optimum front is achieved with a crowding tournament selection operator using
a crowding distance metric. The results obtained are very competitive when comparing
the (1+1)-PAES-M against other state-of-the-art GA an ES algorithms found in the
references. In order to apply the proposed approach to cases of structural optimization
problems, demanding large computer processing time, the objective functions and the

constraints may be evaluated by multidimensional interpolation techniques.
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1. Introducéao

A principal motivagdo para pesquisar e fazer aplicagdes envolvendo problemas de
otimizagdo provém da minha experiéncia didria com projetos de estruturas maritimas de
producao de petroleo. A grande variedade de concepgdes estruturais alternativas, de
situacdes e de niveis de detalhe a que se tem que chegar, mostra claramente a
necessidade e a conveniéncia da utilizacdo de ferramentas de otimizagdo para auxiliar o
projetista na busca de solucdes de projeto que utilizem os recursos da melhor maneira

possivel.

Neste trabalho, procurou-se desenvolver um dos mais simples algoritmos
ndo-triviais de otimizagdo multiobjetivo capaz de gerar um conjunto suficientemente
diversificado de solu¢des do fronte de Pareto com um nivel de precisdo, robustez e

eficiéncia comparaveis aos melhores algoritmos GA e ES encontrados na literatura.

O procedimento proposto baseia-se no método (1+1)-PAES (Estratégia Evolutiva
com Pareto Arquivado) (Knowles e Corne, 1999), que gera um arquivo de referéncia
para armazenar as solugdes previamente encontradas do fronte de Pareto. Este arquivo ¢
utilizado para estabelecer o ranking de dominéancia aproximado entre a solugdo atual e a
solugdo candidata gerada. No procedimento proposto, denominado (1+1)-PAES-M
(Estratégia Evolutiva com Pareto Arquivado, Modificado), foram introduzidas no

método (1+1)-PAES original as seguintes modificagdes principais:

i. Foi desenvolvido um algoritmo de Estratégia Evolutiva (1+1)-ES de pesquisa
global, através da utilizacdo de dois niveis de desvio padrdo para mutagdo: um
global e um local,

ii. O algoritmo (1+1)-ES realiza tanto simulagdes individuais como simulagdes
conjuntas das variaveis do problema para acelerar a convergéncia;

iii. O algoritmo (1+1)-ES permite que as restrigdes sejam tratadas de forma hard ou
soft sem o emprego de fungdes de penalizagao;

iv. A avalia¢do da diversidade das solugdes ao longo do fronte de Pareto ¢ obtida
através de uma métrica baseada na distancia de aglomeragao (crowding distance

metric) (Deb, 2001).



Portanto, para a definicdo do escopo do trabalho, foi necessério, inicialmente,

responder as seguintes perguntas:

1) Por que foi escolhido um algoritmo baseado em Estratégias Evolutivas ES?
2) Por que foi utilizada a versdo mais simples (1+1)-ES do algoritmo de ES?
3) Por que foi utilizada a versdo mais simples (1+1)-PAES do algoritmo de

otimizagdo multiobjetivo?

A escolha de um algoritmo do tipo Estratégias Evolutivas ES foi motivada pelo fato
de que, conforme mencionado em Mezura-Montes e Coello (2005), os mais recentes e
competitivos algoritmos para resolver problemas de otimizagdo global ndo-linear com
um grande nimero de restrigdes, tanto do tipo inequagdo como do tipo igualdade, sdao
baseados em ES, como por exemplo: Stochastic Ranking (SR) (Runarsson ¢ Yao, 2000),
Adaptive Segregational Constraint Handling Evolutionary Algorithm (ASCHEA)
(Hamida e Schoenauer, 2002) ¢ A Simple Multimembered Evolution Strategy to Solve
Constraint Optimization Problems (SMES) (Mezura-Montes e Coello, 2005).

Uma das maiores criticas ao algoritmo de Estratégias Evolutivas (1+1)-ES baseia-se
no fato de que ele ¢ considerado um algoritmo com estratégia de busca local, uma vez
que utiliza somente a operagdo de mutagdo num unico parente (no sentido de solugdo

parental, genitora, matriz) para criar uma unica prole.

Porém, observa-se que o carater de busca local pode ser expandido pela utilizag¢do de
dois niveis de desvio padrao para mutacdo: um global ¢ um local. Também ¢ possivel
utilizar eventualmente como parentes, dentro do processo de simulacdo, as solugdes
armazenadas no arquivo de referéncia que estejam situadas nas regides mais rarefeitas
do fronte de Pareto. Desta forma, obtém-se um algoritmo de Estratégias Evolutivas

(1+1)-ES com caracteristicas mais proximas de uma estratégia de busca global.

O algoritmo (1+1)-ES ¢ utilizado para gerar as solu¢des candidatas a participar do

fronte de Pareto, através do procedimento proposto (1+1)-PAES-M.



Os motivos da escolha de um algoritmo de otimizacdo multiobjetivo do tipo
(1+1)-PAES sdo ndo somente a sua simplicidade computacional e a sua eficiéncia,
quando comparado com outros algoritmos GA e ES do tipo (u+Ai), mas,
principalmente, a sua confiabilidade. Parece que o algoritmo do tipo (1+1)-PAES
funciona bem devido aos mesmos motivos pelos quais ele ¢ um algoritmo
computacionalmente simples: ¢ um algoritmo agressivo, testando cada solugdo
candidata de uma forma direta e nao gastando muitos recursos nas solucdes candidatas

que ndo passaram no teste.

O principal inconveniente do algoritmo (1+1)-PAES, segundo seus idealizadores
Knowles e Corne (1999), ¢ que ele pode ficar trancado num ponto de maximo (minimo)
local, quando as mutacdes produzidas no parente ndo forem suficientemente grandes
para atravessar o espago existente entre o ponto de maximo global e os diversos pontos

de maximos locais.

Este inconveniente foi contornado no algoritmo proposto (1+1)-PAES-M pela
utilizagdo do algoritmo de Estratégias Evolutivas (1+1)-ES com caracteristicas de busca

global.

O algoritmo (1+1)-PAES-M foi testado para varias fung¢des de referéncia,
alcancando um nivel de precisdo, robustez e eficiéncia comparaveis aos melhores

algoritmos GA e ES encontrados na literatura.

Finalmente, para contemplar os casos de problemas de otimizagdo estrutural para os
quais a obten¢do dos valores das fungdes objetivas e restritivas demandem longo tempo
de processamento, foram estudadas e implementadas algumas técnicas de interpolagao
de resposta no espaco multidimensional das variaveis do problema, com o objetivo

principal de se trabalhar com uma malha adaptativa a partir de poucos pontos.

Uma outra alternativa seria tratar essas varidveis de forma discreta, de modo que o
algoritmo possa ser utilizado como um controlador (Shell). Neste caso, os valores das
fungdes objetivas e restritivas do problema de otimizacdo sdo obtidos a partir da

resposta de programas de computador de andlises estruturais que sdo chamados de



dentro da Shell pelo programa controlador, para cada conjunto simulado de valores das

variaveis do problema de otimizagao.

Os problemas de otimizacdo estrutural, em geral, usam um programa de elementos
finitos para avaliacdo da resposta estrutural. H4, hoje em dia, muitos programas no
mercado com a facilidade de serem implementados sob programas de otimizacdo do
tipo Shell. Em principio, poder-se-ia deixar o controlador chamar as rodadas por um
tempo consideravel na busca das solucdes. Entretanto, deve-se avaliar cuidadosamente
as vantagens e desvantagens de se deixar o programa de andlise controlado ou

independente do programa de otimizagao.

Um motivo para manté-los independentes ¢ que pode ndo ser o mais adequado
deixar para o otimizador estabelecer a priori um nimero grande de rodadas a partir de
fungdes objetivas e de restricdes estabelecidas. A construcao do problema de otimizagao
através dessas fungdes geralmente progride com a interferéncia do projetista, com sua
experiéncia e capacidade de discernimento, a partir dos resultados de algumas rodadas
iniciais. Isso ficou evidenciado nos exemplos praticos considerados apesar de serem

aparentemente simples.

Vale observar que, nos problemas multiobjetivo, geralmente, devido a situacdo de
compromisso entre as diversas fungdes objetivas, a regido de interesse do fronte de
Pareto nao coincide com os pontos de maximo (minimo) globais de cada uma das
funcdes objetivas consideradas separadamente e pode vir a ser mais facilmente

interpolavel.

Por outro lado, a automacao nas andlises e controle de interfaces entre programas ¢
desejavel, para se evitarem erros de modelagem e na passagem de resultados,
especialmente na fase de projeto. Os prazos dos projetos na industria offshore tém sido
bastante reduzidos nas avaliagcdes econdmicas, devido ao fato de que cada més de atraso
na entrada em producao de uma unidade representa uma perda significativa de receita.
Nesse sentido, o olhar do projetista experiente ¢ importante na conducdo de um
processo de otimizagdo, uma vez que na area oOffshore, ¢ comum encontrarem-se

situagdes bem especificas (tailor made).



A seguir apresenta-se a organizagao do texto do presente trabalho:

No Capitulo 2, serdo apresentados a formulagdo geral do problema de otimizagdo
multiobjetivo, as defini¢des dos termos principais utilizados e o resumo de alguns

métodos classicos de otimizagdo multiobjetivo.

No Capitulo 3, serdo abordados os principios basicos do problema de otimizagdo

com Algoritmos Evolutivos.

No Capitulo 4, serdo destacadas as caracteristicas do algoritmo de otimizacao
multiobjetivo proposto (1+1)-PAES-M (Estratégia Evolutiva com Pareto Arquivado,

Modificado), enfatizando as caracteristicas originais do mesmo.

No Capitulo 5, serdo apresentadas aplicagdes do procedimento de otimizacdo
multiobjetivo (1+1)-PAES-M proposto numa série de problemas do tipo bench-mark de
otimizagdo com e sem restri¢des, para demonstrar a robustez e a qualidade do mesmo na

determinagdo das solucdes do fronte de Pareto.

No Capitulo 6, sera vista a questdo da interpolacdo de fungdes no espago
multidimensional. Serdo abordadas as dificuldades e os cuidados que devem ser
tomados para garantir uma boa representacao das fungdes objetivas e restritivas que sao

definidas por pontos nos problemas praticos.

No Capitulo 7, serdo apresentadas duas aplicacdes simples. A primeira aplicagdo
refere-se a um exemplo classico de otimizacdo de secdo transversal de vigas com

perfil I.

A segunda aplicacdo esta relacionada a retirada de material em quinas, de modo a
suavizar sua forma e promover o alivio de tensdes. Esse conceito de solugdo tem sido
empregado ha algumas décadas em estruturas maritimas, sujeitas a cargas ciclicas, que
podem provocar fadiga em regides criticas da estrutura. Essas formas tém sido

escolhidas por processo de otimizacao.



Finalmente, no capitulo das conclusdes, serd consolidado o procedimento sugerido e
feito um resumo das principais conclusdes obtidas durante o trabalho. Também serdo
apresentadas propostas de desenvolvimentos futuros e novas aplicagdes que poderdo dar
seqiiéncia ao estudo, de forma a permitir a solugdo de problemas que mais se

aproximem dos casos praticos da Engenharia.



2. Otimizacao Multiobjetivo

2.1. Introducéo

Os processos de otimizagdo, em geral, se referem a busca das melhores solugdes, do
ponto de vista dos objetivos associados a um problema, que sejam vidveis em fungdo de
restricdes impostas ou inerentes a ele. Os objetivos podem ser traduzidos através de
funcdes objetivas. Em projetos de engenharia, os objetivos podem ser, por exemplo,
obter o menor custo (fabricagdo, transporte, montagem), menor prazo, menor peso,
maior confiabilidade, menores tensdes ao longo de uma estrutura, menores

deslocamentos.

Na sua formulagao, o problema de otimizagdo pode ser representado por uma unica
fungdo objetiva, SOOP, (single-objective optimization problem) ou por varias fungdes
objetivas, MOOP, (multi-objective optimization problem). Para um SOOP, o objetivo do
processo de otimizagdo é encontrar a soluc@o viavel (feasible) que represente 0 minimo
ou maximo global da fun¢do objetiva dentro do dominio permitido pelas restrigdes
impostas ao problema, que pode ser um minimo local dentro do dominio permitido ou
uma soluc¢do na fronteira do intervalo. Eventualmente, pode ser interessante investigar a
existéncia de outros picos locais secundarios, por exemplo, no caso de respostas muito

sensiveis a possiveis variagdes (imprecisdes) nas variaveis de projeto.

J4 em um problema de otimizacdo multiobjetivo (MOOP), no caso geral em que
pode haver objetivos conflitantes, uma solu¢do pode ser a melhor do ponto de vista de
um objetivo, mas nao em relagdo aos demais objetivos. Na Figura 1, ¢ mostrada uma
regido de objetivos conflitantes, situada entre os pontos de minimo de cada funcio.
Portanto, ndo se conseguird uma Unica solu¢do e sim um conjunto de solugdes vidveis
otimas. Desse modo, para se adotar uma determinada solugdo Otima viavel, serd
necessario recorrer a informacgdes adicionais que irdo contribuir para caracterizar a
escolha da solucdo de compromisso. Essas informacdes sdo denominadas de
informagdes de mais alto nivel ou subjetivas, podendo ser, inclusive, informagdes

puramente qualitativas ou baseadas na experiéncia.



X

»
»

Figural - Objetivos conflitantes das fungdes f; e f; — regido central, entre minimos.

2.2. Definicdo do Problema de Otimizacdo Multiobjetivo

A formulacdo geral do problema de otimizagdo multiobjetivo envolve a
minimiza¢cdo ou maximizacao de certo numero de funcdes objetivas das varidveis de
projeto, que, por sua vez, para serem vidveis, os seus valores devem ser tais que
atendam as restrigdes impostas. Como a maximizagdo pode ser transformada numa
minimizagdo, bastando multiplicar a fun¢do por (-1) (principio da dualidade), s6 se
trabalhara aqui com minimizagdo. A forma geral o problema de otimizagdo

multiobjetivo pode ser apresentada como na expressao (2-1) (Deb, 2001):

Minimizar: fi,(x), m=1,2,..M
sujeito a:  gj(x) <0, j=12,...J (2-1)
h(x)=0, k=12,..K

xiP<xi<xV, i=12,.. ,ND

Uma solugdo ¢ um vetor de ND variaveis de projeto x = (xy, X2, ..., Xnp). O vetor x €
denominado de viavel (feasible) se ele atender a todas as restrigdes em (2-1), caso
contrario ele sera considerado inviavel (infeasible). O terceiro conjunto de restrigdes
representa a delimita¢do do intervalo de validade das varidveis de projeto, formando o

dominio ou espaco de decisdo dessas varidveis. As expressdes para as restricdes devem



ser colocadas na forma das expressoes para gj(x) e hi(x). As diferentes fungdes objetivas
formam um espaco e, portanto, pode ser feito o mapeamento das solugdes do espago
ND-dimensional das variaveis de projeto para solu¢des no espago M-dimensional das

fungdes objetivas, como mostrado na Figura 2 para espacos bidimensionais.

X2 f2

T

X4 f1

Figura2 - Mapeamento de solucao do espaco das variaveis de projeto para o espago

das fung¢des objetivas.

Caso todas as fungodes objetivas e restri¢des sejam lineares, trata-se de um problema
de otimizacao multiobjetivo linear, com caracteristicas proprias de solugao. Caso pelo
menos uma dessas fun¢des seja ndo-linear, o problema passa a ser ndo-linear, que ¢ o

caso geral.

Um problema de otimizacao multiobjetivo ¢ dito convexo quando todas as fungdes
objetivas sdo convexas € o espaco de solucdes viaveis ¢ convexo. Uma func¢do f(x) de

R">R ¢ dita convexa quando, para quaisquer pares de solugdes X; € X,:
f0 x4+ (1- 1) xP) <4 f(xD) + (1- & f(x?), para qualquer 0 < A < 1 (2-2)

Isso quer dizer que a aproximacao linear de f(x) superestima uma fun¢io convexa no

(M

intervalo (x', x?). Se a fungdo atender a inequacao (2-2) com sinal > em vez de < ela ¢

dita ndo-convexa. A matriz hessiana V’f, se for positiva definida em todos os pontos de

um intervalo de n variaveis, indica que a funcdo ¢ convexa nesse intervalo, enquanto

2 , q- ~
que se —V°f o for, ¢ dita ndo-convexa.



Um espago de solugdes com ND variaveis de projeto, ou de M fungdes objetivas ou
de J e K funcdes restritivas ¢ convexo numa regido, se, ao ligarmos quaisquer 2 pontos
da regido por um segmento de reta, todos os pontos do segmento estiverem dentro da

regido; do contrario, o espaco ¢ dito ndo-convexo.

A relevancia desse conceito se tornara evidente ao se descreverem os métodos de
busca de solugdes, quando se vera a importancia de ndo se perderem regides do espago
de fungdes e, por conseguinte, as solu¢cdes com as variaveis de projeto que levariam a

elas.

A relacdo entre as solugdes mapeadas no espago de fungdes objetivas ird guiar a
escolha das situacdes desejaveis ou aceitdveis como solug¢des de projeto. Essa relagdo ¢
traduzida pela comparagdo entre cada duas solugdes mapeadas levando-se em conta

cada funcao objetiva.

Conceito de Dominacao

D @

Quando uma solugao x" ¢ melhor ou igual a outra solu¢do x”’ em relacdo a todas as
funcdes objetivas, f(x")<f(x?), e estritamente melhor em relacdo a pelo menos uma

das fungdes objetivas, f(x")<f(x?), diz-se que a solugdo x"" domina a solugdo x?

(xV <=x").

Caso a solucdo x'” seja estritamente melhor que a solucdo x' para todas as funcdes

objetivas, entdo a relagio é dita de forte dominancia (x" < x®).

Quando uma solucdo ¢ estritamente melhor em relacdio a pelo menos uma das
funcdes objetivas, mas ¢ estritamente pior com relagdo a pelo menos uma das demais

funcdes objetivas, diz-se que elas sdo solugdes ndo-dominadas.

Pelas defini¢des anteriores, na Figura 3, supondo-se que se trata de um problema de
minimizagao, a solu¢do a domina a solugdo b (a <=b) ¢ também a solugéo ¢ (a <=c¢),

enquanto que as solu¢des a e d sdo ndo-dominadas entre si. Pode-se afirmar que as

10



solugdes a, d e e formam um conjunto de solu¢des ndo-dominadas que domina o
conjunto formado pelas solu¢des ndo-dominadas b e C. Isso significa que um elemento

de {b,c} encontrara pelo menos um elemento de {a,d,e} que o domine.

f, 4
e C
---9----®
| | b
____:_____4___.’
___-l__@
d

> ¢
Figura 3 - Ilustragdo de relagdo de dominagdo entre solu¢des. Exemplos:

a<=b;a<=c; {a,d,e}, conjunto de solugdes ndo-dominadas.

A relagdo de dominagdo apresenta a propriedade de ser transitiva, ou seja, para
solugdes p,qer,se p<=q € q<=r,entdo p <=1 (ou seja, se p domina q e q domina
1, entdo p domina r). Nao apresentam, por outro lado, propriedades reflexiva, de simetria
nem de anti-simetria. Outra propriedade ¢ que se p ndo domina q, ndo quer dizer que q

domine p, pois podem ser solugdes nao-dominadas.

De um conjunto de solugdes P, o conjunto de solugdes ndo-dominadas P’ é aquele
tal que seus elementos sao nao-dominados por qualquer elemento do conjunto P. Entao,
quaisquer 2 solucdes de P’ sdo ndo-dominadas entre si e qualquer solucao das demais do
conjunto P sdo dominadas por pelo menos um elemento de P’. Se o conjunto P for o
proprio espaco de busca S, entdo esse conjunto P é chamado de conjunto de solugdes
Pareto-6timas. Trabalhando somente com fungdes a serem minimizadas, as solugdes

Pareto-6timas tomam o aspecto da fronteira como na Figura 4.

Deduz-se, entdo, que o objetivo do processo de otimizagdo multiobjetivo serd obter
os elementos da fronteira de Pareto, ja que qualquer solucdo fora dela encontraria uma
solugdo melhor sobre ela. Assim, o espaco de solugdes se divide em solugdes Gtimas e

ndo-otimas.
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Sobre a fronteira de Pareto, ndo ha, em principio, preferéncia por nenhuma das
solugdes, sendo necessario se acrescentarem informagodes subjetivas de alto nivel, ou
seja, expressdes que contemplem relagdes entre as fungdes objetivas para se escolher

uma determinada solugdo da fronteira de Pareto.

f A

Fronte Pareto-6timo

v

Figura4 - Fronte Pareto-6timo

Os pontos no espaco de funcdes objetivas sdo normalmente obtidos, nos casos
praticos reais, através de andlises individuais por modelagem em computador. Entdo,
o que se deve procurar encontrar ¢ um nimero adequado de pontos o mais proximos
possivel da fronteira de Pareto. Isso vale também no caso em que as respostas serdo
interpoladas por fungdes, porque a fronteira sera obtida por simulagdo das varidveis de

projeto dentro de intervalos.

Com um numero finito de pontos na fronteira de Pareto, ¢ interessante que eles
sejam relativamente bem espagados, de forma a representd-la bem e permitir que a
solugdo de compromisso, através da relacdo subjetiva mencionada, seja feita com dados

suficientes.

Entretanto, a fronteira obtida esta associada a formulagao que foi escolhida para o
problema de otimizacdo. Algumas vezes pode ocorrer que, ao analisar as solugdes
obtidas, seja necessario reformular o problema devido a ocorréncia de algum aspecto

que nao foi levado em conta. Pode ndo ser evidente decidir inicialmente se o mais
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conveniente ¢ que determinado aspecto do problema seja tratado como uma fungao

objetiva ou como uma restricao.

Um exemplo seria o caso de decidir se, num problema de otimizagao estrutural, as
deflexdes, tensdes ou a probabilidade de falha devem ser minimizadas, junto com as
demais fung¢des objetivas, tais como o peso da estrutura, ou se bastaria que atendessem a

requisitos de norma e fossem representadas por restrigdes.

2.3. Métodos de Abordagem

Um procedimento aparentemente simples seria utilizar as informagdes subjetivas de
alto nivel para formar uma unica fun¢do objetiva, composta, por exemplo, pela soma
ponderada das fungdes objetivas do problema de otimizacdo multiobjetivo original,
onde cada peso seria proporcional ao nivel de preferéncia atribuido a respectiva fungao
objetiva. O problema de otimizagdo multiobjetivo seria entdo reduzido a um problema

de otimiza¢do com um Unico objetivo e a abordagem seguiria a seqiiéncia a seguir:

Formulagao do problema multiobjetivo:
minimizar f,,, m = 1,M, sujeito a restri¢cdes

4
Fornecimento de informagdes subjetivas de alto nivel

4

Determinacao da importancia relativa dos objetivos (pesos wi,w»)
0

Construcdo de uma unica fun¢ao objetiva composta (F=w,f;+w.f3)
U

Utilizagdo de um otimizador de inico objetivo

J

fh A

/

Determinacdo da
3 Zat . . »
solugdo étima Unica f,

Figura 5 - Seqiiéncia para abordagem do problema de otimizagao por método classico.
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Esse método, que utiliza informacgdes subjetivas de alto nivel, ¢ a base dos chamados
métodos classicos, que permitem a utilizagdo de um otimizador para problemas de um
unico objetivo. Neste caso, encontram-se disponiveis varios algoritmos que podem ser
baseados em métodos numéricos tradicionais, como o gradiente conjugado e métodos
do tipo simulated annealing (Press, 1986), ou métodos baseados em algoritmos
evolutivos (Michalewicz, 1996, Bick e Michalewicz, 1997, Corne et al., 1999)

Cabe ressaltar que, a priori, ¢ geralmente bastante dificil estabelecer o nivel
relativo de preferéncia entre os diversos objetivos. Esta informacdo geralmente ¢
altamente subjetiva, requerendo a consideragcdo de aspectos nao-técnicos, qualitativos e
econdmicos de mais alto nivel. As fungdes objetivas referem-se, no caso geral, a
grandezas incomensurdveis e sera necessario estabelecer um meio de promover uma
equalizagcdo entre as fungdes. Esta dificuldade fica agravada pelo fato de ndo ser
conhecida ainda a correspondéncia entre os pontos do dominio das fungdes objetivas e

os pontos do dominio das variaveis do problema de otimizagao.

Deste modo, sera geralmente necessario realizar mais de um processo de otimizagao
variando-se os pesos atribuidos as fung¢des objetivas, na esperanga de obter mais
informagdes sobre o problema que esta sendo analisado. Porém, observa-se que os
resultados do problema de otimiza¢do podem ser altamente sensiveis aos valores dos

pesos.

Outro aspecto dos métodos classicos ¢ que, dependendo do procedimento
empregado para formar uma Unica fun¢do objetiva composta, muitas regides do espago
das fungdes objetivas poderdo ficar inacessiveis para qualquer combinagdo possivel dos
valores dos pesos atribuidos as funcdes objetivas. Isto pode ocorrer nos chamados

problemas nao-convexos, como serd abordado mais adiante.

Finalmente, observa-se que o resultado de um problema de otimizagdo com um
unico objetivo corresponde ao ponto 6timo global. Como o problema pode apresentar
também varios pontos de 6timo locais, o otimizador deve ser robusto o suficiente para
captar o ponto 6timo global e também os demais pontos de 6timo locais, que podem vir

a despertar o interesse do projetista.
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Para evitar as dificuldades apresentadas pelos métodos cléassicos, foi desenvolvida
uma outra forma de abordagem dos problemas de otimizacdo multiobjetivo,
denominada de métodos diretos. Neste caso, um procedimento considerado ideal para
abordagem do problema de otimizagdo multiobjetivo seria a obtencdo direta do fronte

Pareto-6timo, conforme a seqili€ncia a seguir.

Formulacao do problema multiobjetivo:
minimizar f;,, m = 1,M, sujeito a restrigdes

4

Utilizacdo de um otimizador multiobjetivo

J

HHha

Determinagdo das
solucdes do fronte
Pareto-6timo

»
|

fi

J

Fornecimento de informagdes subjetivas de alto nivel

J

fzﬂ

Escolha de uma
solugdo Vfl

Figura 6 - Seqiiéncia para abordagem do problema de otimizagao por método direto.

Os métodos baseados nesta seqiiéncia requerem a utilizagdo de um otimizador

multiobjetivo.

Observa-se que a obtencdo, a priori, das solu¢des do fronte Pareto-6timo permite
que as informagdes subjetivas de alto nivel sejam aplicadas na etapa final do processo,
quando ja estiver disponivel o wuniverso de solugdes possiveis e definida a
correspondéncia entre os pontos do dominio das funcdes objetivas e os pontos do

dominio das varidveis do problema de otimizagao.
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Neste caso, a escolha de uma solucdo fica bastante mais facil, quando comparada

com os métodos classicos.

2.3.1. Métodos Classicos

Como ja foi mencionado anteriormente, os métodos classicos transformam o
problema multiobjetivo em um problema uniobjetivo, incorporando informagdes

subjetivas adicionais de mais alto nivel.

Um dos métodos classicos mais simples ¢ o Método da Soma Ponderada
(Deb, 2001), que utiliza as informacdes subjetivas de mais alto nivel para formar uma
unica fun¢do objetiva composta pela soma ponderada das funcdes objetivas do
problema de otimizagdo multiobjetivo original. O valor de cada peso ¢ feito
proporcional ao nivel de preferéncia atribuido a respectiva fun¢ao objetiva. O problema
de otimizag@o multiobjetivo fica entdo reduzido a um problema de otimizacdo com um
unico objetivo (Michalewicz, 1992). As solugdes Pareto-6timas sdo obtidas para cada

conjunto de pesos. A funcdo objetiva unificada é expressa entao por:

F(X) = iwifi (X) (2-3)

com Y w, =1 (2-4)
i=1

A escolha da solucdo final podera ser feita apdés uma andlise de sensibilidade a
diferentes distribui¢des dos pesos pelas fun¢des. A Figura 7, apresenta uma

interpretacdo grafica de como serdo obtidos os pontos da fronteira de Pareto.
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Cada ponto sera obtido tragando-se segmentos de reta paralelos, com inclinagdes
dadas pela distribuicdo dos pesos, até se tocar a fronteira do espago das fungdes
objetivas. As diregoes desses segmentos de reta podem ser escolhidas da

expressao (2-5), fixando-se valores para a fungdo combinada:

£,(x)=C——Lf, (x) (2-5)

W,

Espago viavel das fungdes objetivas

Fronte Pareto-6timo \\\ c b

v

fi

Figura 7 - Interpretacdo grafica do método da soma ponderada

Nota-se que esse tipo de abordagem ¢ adequado apenas quando o espaco de fungdes
objetivas for convexa na regido da fronteira de Pareto. Nesse caso, pode-se provar que

todos os pontos dessa fronteira podem ser obtidos apenas variando-se 0s pesos

(Deb, 2001).

Caso o espago de fungdes objetivas seja ndo-convexo, uma regido do espaco das
fungdes objetivas ndo podera ser atingida pelo método exposto, perdendo-se solugdes

que poderiam vir a ser interessantes, como mostrado na Figura 8.
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fa A Espaco ndo convexo

ndo atingivel °, AR
\ N N
A > b

Figura 8 - Trecho do fronte de Pareto ndo atingivel pelo Método da Soma Ponderada.

Um outro método cléssico, bastante conhecido, ¢ o Método da Restricio-¢ que
consiste em se tratarem todas as fungdes objetivas como restri¢des em niveis €;, a menos
de uma, que continuard sendo minimizada (Figura 9). Variando-se os valores das
restricdes ¢€;, qualquer regido do fronte de Pareto poderd ser acessada, tendo-se entdo

transformado o problema multiobjetivo em diversos problemas com um tnico objetivo.

Figura9 - Representagdo grafica do método da restrigdo-¢
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Dentre os demais métodos classicos, citaremos apenas o Método da Funcido de
Utilidade, que introduz a preferéncia do projetista através de uma funcio; o Método
das Distancias Ponderadas, dos quais o Método da Soma Ponderada é um caso
particular; o Método de Benson; o Método de Especificacao de Objetivos; ¢ Métodos
Interativos, todos visando a incorporar informacdes adicionais antes do processo de

otimizagdo, buscando trabalhar com apenas uma funcao objetiva [Deb, 2001).
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3. Otimizagdo com Algoritmos Evolutivos

Os algoritmos evolutivos procuram utilizar conceitos e principios da evolucao

natural das espécies como estratégia de otimizag¢do de problemas.

A aplicagdo desses conceitos aos problemas de otimizagdo multiobjetivo pode ser
vista como uma extensdo a partir do entendimento do funcionamento dos mesmos na

abordagem de problemas de um unico objetivo.

Para a busca de solugdes 6timas em problemas de um unico objetivo, existem a
disposi¢ao métodos numéricos tradicionais, como o gradiente conjugado e outros, que
tém algumas caracteristicas fundamentais. Uma delas ¢ trabalhar com regra
deterministica na transicdo de uma solug@o a outra durante a busca ponto-a-ponto. Para
obterem maior eficiéncia, eles utilizam os gradientes da func¢ao objetiva. Neste caso, os
métodos numéricos tradicionais podem nao ser eficientes em problemas com regides
com descontinuidade ou nao-diferenciaveis ou ainda com variaveis discretas, o que
pode requerer uma implementagdo para cada tipo de problema. A convergéncia pode
depender da solucdo inicial escolhida e o ponto 6timo encontrado pode ser apenas um

ponto 6timo local.

Os algoritmos evolutivos conseguem contornar essas desvantagens. As regras de
transicdo entre solugdes sdo definidas por operagdes do tipo genéticas, orientadas em
grande parte por simulacdo, e sdo implementadas visando a busca do ponto 6timo

global.

Uma vantagem adicional dos algoritmos evolutivos em relagdo aos métodos
numéricos classicos € que podem utilizar as facilidades da computagdo paralela para
avaliacdo das funcdes de resposta. Na verdade, isso se torna uma necessidade quando se
trabalha com respostas de andlises com grande tempo de processamento que serdo

avaliadas para cada geragdo de solugdes indicadas pelo algoritmo de otimizagao.

Os algoritmos de otimizagdo que empregam processos evolutivos podem seguir

diferentes linhas, das quais algumas tém sido mais investigadas, especialmente os
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Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms - GA) e os métodos baseados em
Estratégias Evolutivas (Evolution Strategies - ES), podendo-se citar também Evolucéio
Diferencial (Differential Evolution - DE) e Programacdo Evolutiva (Evolutionary

Programming - EP).

Os algoritmos evolutivos podem ser elitistas ou ndo. A preservag¢do do elitismo ¢
feita garantindo-se uma parte mais ajustada da populacdo corrente na descendéncia, o
que pode ser feito com diversos critérios. Em Deb (2001), € justificada a vantagem de se
utilizarem os métodos elitistas durante a busca, como uma forma de ndo permitir que se
deteriore nos passos seguintes a aptidao das melhores solugdes encontrada até o passo
corrente. Também a presencga dessas melhores solugdes nas geracdes seguintes permite

que se tenha uma maior probabilidade de se criarem melhores individuos.

No caso de problemas com mais de um ponto 6timo local, passa a ser importante a
preservacdo de diversidade na geracdo de solugdes candidatas, de modo a evitar a

tendéncia de convergéncia prematura para pontos 6timos locais.

A manutengdo da diversidade ¢ obtida pela introdugdo de funcgdes de avaliacdo da
densidade de solugdes por regides do espago das variaveis de projeto, para se dar
preferéncia a preencher regides menos densas. Uma opg¢do, sugerida em Deb (2001), ¢
adotar a preservacdo de nichos baseados em distincias entre cada 2 solugdes da
populacdo de p elementos, no espaco das variaveis de projeto, para permitir avaliar a
concentracdo de solu¢des em torno de uma determinada regido, representada por uma
fungdo de compartilhamento (sharing function), um contador de nicho (niche count) e a
reavaliacdo da aptiddo (shared fitness), como definidos nas expressoes (3-1), (3-2) e
(3-3). Se uma solugdo estiver isolada, terd o seu contador de nicho nc préximo de 1, ndo
reduzindo o valor de sua aptiddo, tendo preferéncia em relagdo a outra de mesma
aptiddo, mas em regido mais densa. Essa abordagem necessita de O(u?) avaliacdes de

distancia entre solu¢des em termos de variaveis de projeto.

1- 4 °‘ sed<oc
Sh(d) — Gshare > — " share (3_1)
0,sed>oc

share
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onde Gghare € O A0 ajustados ao problema.

n
ne, = ZSh(dU) (3_2)
j=1
S
f =—1
e (3-3)

Serd mostrada em seguida a base da formulagdo dos processos que seguem

Algoritmos Genéticos e Estratégias Evolutivas.

3.1. Algoritmos Genéticos (GA)

Os Algoritmos Genéticos se utilizam dos conceitos da Genética, para simular a
evolucdo das populagdes. Cada solucdo ¢ representada por uma seqiiéncia bindria ou,
mais recentemente, por parametros reais. Cada passo do processo corresponde a uma

geracao, que ¢ formada por uma populagao de solugdes.

Na representacdo bindria, cada seqiiéncia forma um cromossomo ou genotipo na
linguagem da genética, que, decodificada, representa os valores de cada uma das
variaveis de projeto ou pardmetros, potenciais solucdes. Através de mapeamento,
pode-se trabalhar com niimeros decimais e negativos, com a precisdo desejada, mas
finita, ao custo de seqiliéncias mais longas. Nesse aspecto, o emprego de variaveis reais

apresenta vantagens ao se trabalhar com espagos de solu¢ao continuos.

A partir de uma populagdo escolhida randomicamente, ¢ feita uma sele¢do dos
membros que participardo da geracdo da prole ou proxima geracdo. A selecdo ou
reproducdo pode ser feita por diferentes métodos, todos visando a que os individuos
mais aptos a sua func¢do tenham mais chances de ser representados na base de
acasalamento (mating pool). Esta aptiddo ¢ representada por uma fun¢do de aptidao

(fitness), que ¢ avaliada para cada solugdo. Alguns métodos de selegdo citados na
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literatura sdo sele¢do por torneio (tournament), selecdo proporcional e selecdo por
ordenagdo (ranking). Escolhida a base de acasalamento, ela passara, entdo, pelas

operacdes de recombinagdo (Crossover) e de mutagao.

A recombinagdo consiste em criar descendentes de forma tal que algumas das
caracteristicas dos parentes sejam trocadas entre si. A idéia € que se tenha a chance de
criar melhores individuos, mesmo que se criem também piores, pois os melhores irdo ter
mais representantes na sele¢do para reproducdo seguinte. Para a representacdo binaria,
por exemplo, consiste em trocar trechos da seqiiéncia binaria de cada duas solugdes
numa posi¢ao CS escolhida de forma randémica, podendo-se associar também uma
probabilidade p. de ocorréncia de recombinagdo, de 0 a 1. Para a representacao real, ha

algumas opcdes de regras de composi¢ao das solugdes parentes.

Ja a mutagdo, para os Algoritmos Genéticos, ¢ uma perturbagdo em cada
descendente, preferencialmente local. Para a representagdo bindria, por exemplo, um bit
(gene) pode ser invertido de 1 a 0 ou vice-versa, segundo uma probabilidade p,,. Para a
representacdo por pardmetros reais, a idéia é que se gerem por simulagdo pontos

segundo alguma distribui¢do concentrada na regido da solugdo a sofrer mutagao.

De modo geral, nos Algoritmos Genéticos, a recombinagdo ¢ responsavel mais pela
procura no espago de solugdes, enquanto que a mutagdo ¢ responsavel mais pela

diversidade de solugdes.

Apbs as 3 operagdes, selecdo, recombinacdo e mutacdo, nessa ordem, a nova
populacdo ¢é avaliada, sendo as novas aptidoes calculadas e reiniciado o processo, até

atender a um critério de parada.

3.2. Estratégias Evolutivas (ES)

As Estratégias Evolutivas foram desenvolvidas para otimizagdo numérica com
vetores de ponto flutuante. Cada individuo de uma populacdo sera representado por
(x, o), em que x ¢ um ponto no espago de procura, que deverd otimizar uma ou mais

funcdes objetivas no dominio do problema ¢ ¢ é um vetor de desvios padrdes com a
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dimensdo de x. Cada nova geragao pode ser obtida por operagdes de recombinagao

(crossover) e de mutagao.

A recombinacdo ndo ¢ essencial nas Estratégias Evolutivas. Algoritmos que as
empregam passaram a utilizd-la apenas recentemente, importando a idéia dos
Algoritmos Genéticos. A recombinagdo pode ser realizada por diferentes critérios, como
de forma discreta, em que cada varidvel de projeto que forma um individuo descendente
(x, o) € obtida das variaveis correspondentes dos 2 ou mais individuos parentes, com
escolha aleatoria das parentes para cada variavel. Pode também ser obtida de forma
intermediaria, em que as variaveis de projeto dos individuos descendentes incorporam

informacao parcial de todas as varidveis dos 2 ou mais individuos da geragao parente.

J4 a mutacdo ¢ um elemento crucial das Estratégias Evolutivas. No caso de ndo
haver recombinacdo, a mutagdo deve dar conta tanto do aspecto de busca
(convergéncia) quanto de diversidade. No caso mais simples, ela ¢ aplicada sobre o(s)

individuo(s) parente como em (3-4):

X = x+ N(0,0), (3-4)

onde N(0,0) ¢ um vetor de nimeros aleatorios independentes que segue a distribui¢do
de Gauss. A idéia de criar novos individuos aleatoriamente segundo a distribui¢do
normal estaria em acordo com a observagao biologica de que as pequenas mudangas sao

mais freqiientes.
O algoritmo mais simples das estratégias evolutivas, somente com mutagdo, € com

somente um individuo na populagdo, com notagdo (1+1)-ES, pode ser descrito como em

(3-5) abaixo para o caso de um Unico objetivo (Michalewicz, 1992):
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Inicialize X'
Faca até (condigao de finalizagao)
t+l _ ot
Selecione X" se F(X"™") < F(X") e X" satisfaz a todas as restri¢des

Fim

Nesse processo, ¢ removido o individuo menos ajustado da populagdo intermediaria
de 1+ 1=2 individuos, sendo, portanto, for¢osamente elitista. O processo pode ser
multimembro, ou seja, baseado em uma populagdo, sendo p o nimero de individuos da
geragdo anterior ¢ A o nimero de individuos gerados por recombinacdo ¢ mutagdo. No
caso de ser elitista, sdo removidos os individuos menos ajustados de p+A, representado
por (n+A)-ES; no caso de ser ndo-elitista, sdo removidos os menos ajustados de
somente A individuos, com a notagdo (p,A)-ES, voltando-se a pu individuos em ambos os
casos. Ha ainda variantes como (1 + 1)-ES em que, de apenas um parente, sdo gerados A
descendentes. Apos a selecdo, resulta um s6 parente para a geracdo seguinte. Neste
trabalho, foi utilizado o (1 + 1)-ES, estendido para o algoritmo de otimizacao

multiobjetivo escolhido, a ser detalhado.

Em qualquer caso, a seqiiéncia para as Estratégias Evolutivas sera em cada passo, a

partir dos individuos parentes, recombinacao, se houver, mutagdo, e, entdo, seleco.

O vetor de desvios padrdes pode sofrer ajustes ao longo do processo, que podem se
dar de forma auto-adaptativa ou ndo. O ajuste auto-adaptativo pode ser do tipo aleatorio
ou deterministico. Algumas alternativas em que os desvios padrdes participam do
processo de evolucdo sdo mencionadas em Deb (2001). Rechenberg (1973) propos a
famosa a regra deterministica da “taxa de sucessos 1/5”, relativa a taxa de sucessos ps da
descendéncia numa certa fase, definida como o niimero de sucessos apds n mutagdes.
Caso essa taxa fique abaixo de 1/5, significando que o processo estd caminhando para o
otimo, sendo dificil encontrar novas solugdes melhores, reduzem-se os desvios padroes,
e vice-versa, como em (3-6). Entretanto, algum cuidado deve ser tomado em problemas
em que ¢ dificil encontrar um determinado 6timo local dentre outros com ordenadas

similares ou com restri¢des severas que dificultem o encontro de solugdes viaveis.
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c,0',8ep, <1/5

o = Lcst,sepS >1/5 (3-6)
Cq

Gt

onde cq4 € o fator de redugdo ou ampliagdo, sugerido como 0.817, conforme mencionado

em Deb (2001), atribuido a Schwefel (1981).

Como ja foi mencionado no Capitulo 1, uma das maiores criticas ao algoritmo
Estratégias Evolutivas (1+1)-ES baseia-se no fato de que ele ¢ considerado um
algoritmo com estratégia de busca local, uma vez que utiliza somente a operagdo de

muta¢ao num Unico parente para criar uma unica prole.

Porém, observa-se que o carater de busca local pode ser expandido pela utilizagao de
dois niveis de desvio padrdo para mutacdo: um global e um local. Também ¢ possivel
utilizar eventualmente como parentes, dentro do processo de simulagdo, as solugdes
armazenadas no arquivo de referéncia que estejam situadas nas regides mais rarefeitas
do fronte de Pareto. Desta forma, obtém-se um algoritmo de Estratégias Evolutivas

(1+1)-ES com caracteristicas mais proximas de uma estratégia de busca global.

Pare este trabalho, o trecho de pseudo-c6digo apresentado na Figura 10 d4 uma idéia
da implementacao adotada em termos de mutagdo. No algoritmo, foram utilizados dois
vetores com desvios-padrdo o, e o, para mutagdo das variaveis de projeto. A busca com
o desvio padrao maior o; tem a fung¢do de varrer mais amplamente o espago, a partir da
parente corrente, mantendo a procura por regides mais promissoras, enquanto que o
desvio padrao menor o, faz uma busca local. Sao sugeridos os valores o; =1/3 do
intervalo de simulagdo de cada variavel de projeto e um valor inicial o, = 1/10. Para
acelerar a convergéncia, o valor inicial de o, ¢ reduzido ao longo do processo, com

decaimento linear.
Percebe-se que a simulagdo ¢ feita em ciclos de 2 etapas. Na simulag¢do por eixo,

cada varidvel ¢ incrementada através da simulagdo com os respectivos desvios padrdes,

G| ou Oy, enquanto que as demais sdo fixadas, de forma tal que s6 melhore a resposta
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em cada eixo, num total de ND simula¢des. Em seguida, sdo feitas simulagdes
independentes, sugeridas ND/3 + 3 simulag¢des, com desvio padrdo o; ou G,. A escolha
entre os desvios padrdes 6; ou o, para cada variavel de projeto em qualquer das etapas ¢
feita de forma aleatoria, em que o; ¢ adotado caso o resultado de uma simulagdo com
distribuicdo Uniforme(0,1) seja maior que uma probabilidade PR, previamente
escolhida; caso contrario, 6, ¢ adotado. A probabilidade PR pode variar ao longo das

iteracdes, tendo-se adotado um decaimento linear.

Jmax = 80 ; nSj = n8/jmax; ND, = ND+ND/3+3
Para j = 1,jm. Faca
0, < decresce linearmente com j, de G2 inicial @ O3 inicial /10
PR « decresce linearmente com j, de PR; a PR,
¢ «— decresce linearmente com j, de €; a &, (tolerancia na soma das violagdes das
restri¢des)
Atualiza condi¢ao de viabilidade da parente para novo €, j # jmax-jj, jj = 5,3,1,0.
Atualiza condi¢ao de viabilidade do fronte de Pareto para novo e.
Para jl = 1,nsj Faca
Se (desvio padrdo adaptativo em j = jmax) atualiza o,
k =resto de j1/ND,
Se(1 <k <ND) Entao ! Simulagao Individual para cada Variavel
V=12 ! v =descendente; z = parente
20 Se(Uniforme(0,1) < PR) Entao
O« Olk
Se nao
G < O2k
Fim Se
vk «— zx + N(0, o)
Se(vy < ax ou vi > by) Va para 20 (a cada 10 ultrapassagens, adota limite)
Se nao
Parai= 1,ND Faca ! Simulacdo Conjunta de todas as Varidveis
25 Se(Uniforme(0,1)<PR) Entéo
O < O1,i
Se nao
G < 02
Fim Se
v; «— z; + N(0, o)
Se(vi < aj ou v; > b;) Va para 25 (a cada 100 iteragdes, adota limite)
Fim Faca
Fim Se
Fim Para
Figura 10 - Pseudo-codigo com o trecho do algoritmo implementado, referente

a mutacdo das varidveis de projeto (o tratamento de restri¢des serd visto no proximo

item.
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Pode-se perceber também que, caso o ponto simulado caia fora dos limites do
intervalo de cada variavel, a; e b;, a solugdo ¢ novamente simulada. Posteriormente, para
esses casos, foi introduzida a op¢ao de permitir adotar-se o limite ultrapassado, ao invés
de simular novamente a variavel de projeto, a cada certo nimero de ultrapassagens ou
de iteragdes pré-determinado (adotou-se a cada 10 ultrapassagens na simulagdo
individual e a cada 100 iteracdes na simulacao conjunta). Isso fez com que se evitassem
perturbagdes em regides do fronte nos problemas multiobjetivo do tipo ZDT, como serd
visto no Capitulo 5. Entretanto, o niimero de referéncia ndo deve ser baixo a ponto de

reduzir substancialmente o nimero de pontos simulados no interior dos intervalos.

Poderiamos chamar, genericamente, a simulagdo com pelo menos uma variavel
simulada com o desvio padrdo maior, o, de exploracao em busca de areas promissoras,
enquanto que a simulacdo com o desvio padrdo menor, o,, para todas as varidveis, de

explotagdo de areas promissoras ja encontradas, ou de fase de sintonia fina.

Cabe notar que, em problemas com restricdes, ¢ possivel que nem todos os passos
do ciclo sejam atendidos seqiiencialmente, o que ocorre quando as restricdes ndo sao
atendidas em cada simulagdo. Porém, podera haver compensagdo em ciclos

subseqlientes.

A estratégia de se adotar a simulagdo individual por variavel de projeto se mostrou
util para contornar efeitos de alta dimensionalidade. Por exemplo, em problemas com
funcdo objetiva do tipo soma de muitas varidveis de projeto, o desvio padrio da
perturbagdo causada na fungdo pela simulagdo conjunta, com valor esperado nulo, fica
pequeno em relacdo ao intervalo de variagdo da fung¢do. No caso de ND variaveis de
projeto com o mesmo intervalo de validade [a,b] € mesmo desvio padrdo G, o intervalo

de variagdo da funcdo soma seria ND(b-a), enquanto que o desvio padrao da fungdo

seriac; =+ NDo.

3.2.1. Tratamento de problemas com restrigcdes

Num problema geral de otimizag¢ao, as restricdes sdo contempladas pelas inequacdes

gi(x) < 0 e igualdades hi(x) = 0, de acordo com a expressdo geral (2-1).
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Existem trés enfoques basicos para abordar os problemas com restri¢des no processo
de otimizagdo: no primeiro, sdo utilizadas apenas solugdes viaveis (feasible) que
respeitem rigorosamente as fungdes de restri¢do; no segundo, sdo utilizadas fungdes de
penalidade adicionadas as fung¢des objetivas; no terceiro, as fungdes objetivas sao
substituidas por fungdes de aptiddo (fitness) que assumem o valor da respectiva fungao
objetiva para as solucdes vidveis e o valor da soma das restricdes violadas para as

solugdes ndo-viaveis.

No segundo enfoque, as fungdes de penalidade sao adicionadas as fungdes objetivas
(Deb, 1995, Reklaitis et al., 1983, Homaifar et al., 1994, Michalewicz and Attia, 1994),

podendo ser tratada de acordo com o indicado na expressao (3-7).

J

L (g,(x), g,(x)>0] &
1{0, g-(x)30}+2(|hk(x)|)} (3-7)

k=1

F x)=f_ (x)+ Rm{

Observa-se que, para a utilizacdo de (3-7), € essencial que as fungdes de restri¢ao
sejam inicialmente normalizadas. Os valores dos parametros de penalidade R;, sdo entdao
ajustados de forma que o somatorio das restrigdes fique com a mesma ordem de
grandeza da respectiva fungdo objetiva fi,(x), num problema multiobjetivo. Como as
funcdes objetivas podem ser de diferentes ordens de magnitude, o valor do parametro de

penalidade R, devera ser ajustado para cada fungao objetiva f,(x).

Na pratica, dependendo dos tipos de fungdes fin(x), ¢ bastante dificil conseguir o
ajuste dos parametros de penalidade. A fun¢do objetiva penalizada Fy,(x) é, em geral,
altamente sensivel aos valores dos parametros R;,, tornando-se necessaria a realizagao

de varias rodadas para realizar o ajuste fino dos mesmos.

No terceiro enfoque, proposto por Mezura-Montes e Coello (2005) para problemas
de otimizagdo de um unico objetivo, a funcdo objetiva € substituida por uma fungao de
aptiddo (fitness) que assume o valor da respectiva fungdo objetiva para as solugdes

viaveis e o valor da soma das restrigdes violadas para as solu¢des nao-viaveis.
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Para o presente trabalho, foi feita a extensdo deste enfoque para problemas de
otimizagdo multiobjetivo, conforme mostrado na expressao (3-8), particularizada para o

problema de minimizagao:

f (x), m=12,---M sex ¢ viavel
Fitness(x) = ZJ: g;(x), g,(x>0
0, g,(x)<0

j=1

+ i|hk (X)| se X ¢ inviavel (3-8)
k=1

A fungao de aptidao em (3-8) deve ser utilizada em conjunto com o seguinte critério:

1. Entre duas solugdes vidveis, a que tiver menor valor vence;
2. Se uma solugao for viavel e a outra inviavel, a solugdo viavel vence;
3. Caso ambas as solugdes sejam inviaveis, a que tiver a menor soma dos valores

das funcoes de restricao referentes as restrigoes violadas vence.

Observa-se que este enfoque, por ndo misturar os valores das fungdes de restri¢ao
com os valores das fungdes objetivas, evita os principais inconvenientes do segundo

enfoque que utiliza as func¢des de penalizagao.

Cabe notar que a definicdo da funcao de aptidao em (3-8) ¢ diferente da proposta de
Deb (2000), em que, no caso de x ser inviavel, o valor da funcdo objetiva da pior
solugdo viavel, fiio(X), € adicionado ao somatorio das restrigdes violadas. Esta defini¢do
possui os mesmos problemas de normalizacdo e ajuste para que o somatorio das
restrigdes fique com a mesma ordem de grandeza da respectiva fungdo objetiva fio(x),
que os observados no segundo enfoque. Também ¢ diferente da proposta de Powell e
Skolnick (1993) de mapear solugdes viaveis e invidveis em seqiiéncia, de forma tal que

solugdes viaveis sejam sempre melhores que as invidveis.

Para facilitar a convergéncia, geralmente pode-se adotar algum tipo de relaxamento

inicial para as restri¢des, ou seja: gj(x) < g e |hk(x)| <g,, sendo g e g os valores

iniciais de tolerancia, definidos para cada restrigdo. Os valores ¢ e g sdo
progressivamente reduzidos, ao longo das simulagdes, até atingir os niveis de valores

dentro da precisdo requerida para o problema que estd sendo analisado. No presente

30



trabalho, sdo admitidas tolerancias em relacdo a soma das violagOes das restri¢des, ou

seja, x ¢ viavel se:

J

. gj(x)a gj(X)>0 K
1{0’ g-(X)SO}+kZ;|hk(X)|38’ (3-9)

com ¢ sofrendo decaimento linear de um valor inicial €; a um valor final &,.

O trabalho de Mezura-Montes e Coello (2005) baseou-se em Estratégias Evolutivas
do tipo multimembro (u + A)-ES, onde foi adotado um mecanismo de preservacio de
diversidade para admitir que permane¢am algumas solugdes ligeiramente invidveis
(baixa violagdo do somatdrio das restricoes e com relativamente boa aptidao) na

populagdo para a proxima geragao.

No presente trabalho, a diversidade da busca de solugdes ¢ obtida pela utilizagdo de
dois niveis de desvio padrao. Acredita-se que esta estratégia permita varrer
adequadamente o espago das variaveis de projeto com o método (1+1)-ES. Além disso,
a solucdo parente serd intencionalmente mantida fixa, viavel ou invidvel, nos passos
finais jmax-jj, jj = 5,3,1,0, jmax definido no pseudo-cédigo da Figura 10, com as solugdes
descendentes sendo, entdo, geradas supostamente numa regido ja proxima da solugao

otima. Isso pode ser particularmente 1util em problemas com restrigdes ativas no 6timo

(g(x) =0 ou h(x) = 0).

O algoritmo (1+1)-ES ¢ utilizado para gerar as solugdes candidatas a participar do
fronte de Pareto, através do procedimento proposto (1+1)-PAES-M como sera visto nos

capitulos seguintes.
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4. Otimizagao Multiobjetivo com Algoritmos Evolutivos

Os algoritmos evolutivos tornaram-se uma ferramenta importante para solucao dos
problemas de otimizacdo multiobjetivo pelos métodos diretos, para obter os pontos do
fronte de solugdes Pareto-6timas com boa convergéncia e diversidade de solugdes.
Existem diversos algoritmos propostos na literatura para implementacdo de

otimizadores multiobjetivo com diferentes graus de sucesso e eficiéncia (Deb, 2001).

Neste trabalho, foi implementado um método direto de otimizacdo multiobjetivo,
baseado no método (1+1)-PAES (Estratégia Evolutiva com Pareto-Arquivado)
(Knowles e Corne, 1999), onde foram introduzidas algumas modificacdes, a serem

descritas no proximo item.

O método de otimizagdo multiobjetivo implementado foi denominado

(1+1)-PAES-M (Estratégia Evolutiva com Pareto-Arquivado, Modificado).

O principal motivo da escolha de um algoritmo de otimiza¢do multiobjetivo do tipo
(1+1)-PAES ¢ devido a sua simplicidade computacional, a sua eficiéncia e a sua

robustez, quando comparado com outros algoritmos GA e ES do tipo (1 + A).

Parece que o algoritmo do tipo (1+1)-PAES funciona bem devido aos mesmos
motivos pelos quais ele ¢ um algoritmo computacionalmente simples: ¢ um algoritmo
agressivo, que testa cada solucdo candidata de uma forma direta e ndo gasta muitos

recursos nas solugdes candidatas que ndo passaram no teste.

O principal inconveniente do algoritmo original (1+1)-PAES, segundo os autores
Knowles e Corne (1999), ¢ que ele pode ficar trancado num ponto de méximo (minimo)
local, quando as mutag¢des produzidas na solu¢do parente ndo forem suficientemente
grandes para atravessar o espago existente entre o ponto de maximo global e os diversos

pontos de maximos locais.

Este inconveniente foi contornado no algoritmo proposto (1+1)-PAES-M pela

utilizagdo do algoritmo de Estratégias Evolutivas (1+1)-ES com caracteristicas de busca
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global, onde a diversidade da busca de solugdes ¢ obtida pela utilizacao de dois niveis
de desvio padrdo. Acredita-se que esta estratégia permite varrer adequadamente o

espago das variaveis de projeto.

Um aspecto interessante, abordado por Deb (2001), seria entender a necessidade da
obtencdo prévia de vérios pontos do fronte de Pareto para, ao final, utilizar no projeto
apenas um unico ponto do fronte. A principal razao reside no fato de que ¢ muito mais
facil escolher o ponto de projeto quando se tem a possibilidade de analisar o conjunto de
solugdes possiveis do fronte de Pareto e de estabelecer correspondéncia entre o espago
das funcgdes objetivas e o espago das varidveis de projeto. Neste caso, o projetista tera
mais condi¢des para avaliar o impacto das informagdes subjetivas adicionais na escolha
dos valores finais das variaveis de projeto, do que seria possivel fazer a priori sem essas

informacoes.

4.1. PAES (Estratégia Evolutiva com Pareto-Arquivado)

Como ja foi mencionado anteriormente, neste trabalho, foi implementado um
método de otimizacdo multiobjetivo baseado no método (1+1)-PAES (Estratégia
Evolutiva com Pareto-Arquivado) (Knowles e Corne, 1999), onde foram introduzidas

algumas modificagdes.

O método de otimizagdo multiobjetivo implementado foi denominado
(1+1)-PAES-M (Estratégia Evolutiva com Pareto-Arquivado, Modificado), cujas
principais caracteristicas sdo descritas a seguir.

O método (1+1)-PAES mantém um arquivo A com as melhores solugdes
encontradas at¢ o momento. Ele comeca vazio e ¢ preenchido e atualizado ao longo do
processo, porém nunca pode ultrapassar um niimero maximo de elementos pré-fixado.

O método (1+1)-PAES consiste essencialmente dos seguintes passos:

e Inicialmente, adota-se como parente po uma solugdo aleatéria, dentro do

intervalo de validade das variaveis de projeto.
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Gera-se a seguir um ¢ descendente de po, obtido pelo método de Estratégias

Evolutivas (1+1)-ES.

O descendente ¢, € comparado com o parente py € o vencedor torna-se o parente

da proxima geracao. A questdo central ¢ a forma como o vencedor ¢ escolhido e

como o fronte ¢ atualizado num processo de otimizacdo multiobjetivo, o que se

apresenta na literatura com algumas alternativas, tendo sido implementado como

descrito a seguir.

Em cada geragdo t, o parente p; € comparado com o descendente ¢, em termos

de relagao de dominagdo, resultando trés cenarios possiveis:

1.

Se p: domina ¢, o descendente ¢; ndo € aceito e o processo prossegue com

a geracao de uma nova solucao pelo método (1+1)-ES, a partir do mesmo

parente p..

Se ¢; domina py, entdo ¢; € aceito como a parente da proxima geragao.

Compara ¢; com o0 arquivo Ay, resultando em 3 cendrios:

2.1.

2.2.

2.3.

Se ¢; ¢ dominado por qualquer dos membros do arquivo Ay, entdo
A ndo ¢é atualizado;

Se ¢; domina um ou mais membros do arquivo A;, os elementos
dominados sdo removidos de A, deslocando uma ou mais
solucdes previamente armazenadas no mesmo. Deste modo, o

arquivo A fica composto somente por solu¢des ndo-dominadas.

Os elementos de A; e ¢; formam, 2 a 2, solugdes ndo-dominadas.
Neste caso, o descendente ¢, pertence ao fronte de solucdes
ndo-dominadas. Se o arquivo A; ndo estiver preenchido com o
nimero maximo de elementos, uma copia de ¢; € enviada
diretamente para A.. Porém, se A, ja estiver preenchido, ¢, s6 sera
incorporado ao arquivo se estiver situado numa regido menos
densa de A, deslocando automaticamente uma solucao situada

numa regido mais densamente povoada de A..
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3. Se p: € ¢; sdo solugdes mutuamente nao-dominadas, o descendente ¢; €
comparado com as solugdes armazenadas no arquivo A, resultando em

trés situacdes possiveis:

3.1. Se ¢; ¢ dominado por qualquer dos membros do arquivo Ay, segue
passo 2.1;

3.2. Se ¢; domina um ou mais membros do arquivo A, segue passo
2.2 e ¢; ¢ aceito como a parente da proxima geragao;

33.Se os elementos de A; e ¢ formam, 2 a 2, solucdes
ndo-dominadas, segue passo 2.3. O descendente ¢; somente serad
escolhido como novo parente se estiver situado numa regido

menos densa de A; que o atual parente p;.

Cabe notar que, dessa forma, a solugdo parente pode ndo fazer parte do fronte
corrente, armazenado no arquivo A;. No caso de problemas com restricdes em que se
trabalhe com uma tolerancia na soma das violagdes das restrigdes, a solugao parente nao
¢ atualizada nos passos jmax —Jj» Jj = 9,3,1,0, jmax definido no pseudo-codigo da Figura
10. Assim, os descendentes serdo gerados nesses passos a partir de uma solugdo parente
localizada em regido supostamente ja proxima da solugdo 6tima, mesmo que viole as
restricdes, o que € particularmente 1til nos problemas com restricdes ativas no 6timo,

como ja mencionado.

A densidade das solugdes do fronte de Pareto, armazenadas no arquivo A, pode ser

dada de varias formas.

No método PAES original, o espago das fungdes objetivas ¢ dividido em um
determinado niimero de hipercubos de tamanhos iguais. Calcula-se entdo o niimero de

solugoes situadas em cada hipercubo.
Caso o descendente esteja situado num hipercubo com menor niimero de solugdes

em relagdo ao hipercubo do parente atual, o descendente serd escolhido como parente

para a proxima geracao.
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Observa-se que, nesse método, o célculo da densidade das solugdes do fronte de
Pareto fica dependente do tamanho escolhido para os hipercubos, que ¢ fornecido
através da criagdo de um novo parametrod. O numero de hipercubos varia
exponencialmente com esse pardmetro. Além disso, o comprimento de cada hipercubo
depende do conhecimento dos valores maximos € minimos possiveis para as fungdes

objetivas, o que ¢ dificil de se conhecer a priori.

Para evitar a introdu¢do de mais um pardmetro no problema de otimizacao
multiobjetivo, foi adotado neste trabalho um outro método para avaliacdo da densidade
das solugdes do fronte de Pareto, baseado no conceito de distancia de aglomeragao
(crowding distance), semelhante ao utilizado pelo método de otimizagdo multiobjetivo
através de Algoritmos Genéticos denominado NSGA-II (Non-dominated Sorting

Genetic Algorithm) (Deb et al., 2000a, 2000b), definida da seguinte forma:

Distancia de Aglomeragao (Crowding Distance)

Para estimar a densidade das solu¢des do fronte de Pareto, armazenadas no
arquivo A, que estao proximas a uma dada solugdo i, ¢é calculada a distancia média d; de
duas solugdes de cada lado da solug@o i ao longo de cada uma das fungdes objetivas.
A distancia d; serve para avaliar o perimetro de um hipercubo cujos vértices sdo
constituidos pelas solugdes vizinhas mais proximas da solugdo i. O perimetro deste
hipercubo ¢ denominado de Distancia de Aglomeragdo (Crowding Distance), como esta

indicado na Figura 11.
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Figura 11 - Distancia de Aglomeracao (Crowding Distance)
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A Distancia de Aglomeragdo (Crowding Distance), ¢ calculada pelo seguinte

algoritmo:

a) Seja n o numero de solucdes do fronte de Pareto armazenadas num dado instante

no arquivo A;
b) Para cada solug@o i do arquivo A, ¢ atribuida inicialmente uma distancia di=0 ;

c) Para cada fun¢do objetiva Fy,, m = 1, 2, ..., M, determinar o vetor dos indices

das solugdes i do fronte de Pareto ordenadas em ordem crescente: 1" ;

d) Atribuir valores infinitos () para as distancias das solugdes situadas nos limites

do intervalo de cada fun¢do objetiva: dl{n = dIm =0, m=1,2,...,M;

e) Para as demais solugdes: j=2, 3, ... n-1 calcular:

I

F i+ Fl}n—l
m m

m o + max min (4'1)
! : 1:m _Fm

f) O elemento I7" do vetor dos indices das solugdes indica o valor do indice do

membro j na lista ordenada das solugdes da funcao objetiva F, ;

g) Observa-se que esta métrica fornece, na realidade, o semi-perimetro do

retangulo representado na Figura 11.

Resumindo, no procedimento proposto, denominado (1+1)-PAES-M (Estratégia
Evolutiva com Pareto Arquivado, Modificado), foram introduzidas no método

(1+1)-PAES original as seguintes modifica¢des principais:
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1. Foi desenvolvido um algoritmo de Estratégia Evolutiva (1+1)-ES de pesquisa
global, através da utilizacdo de dois niveis de desvio padrdo para mutagdo: um

global e um local;

1. O algoritmo (1+1)-ES proposto realiza tanto simulacdes individuais como

simulagdes conjuntas das varidveis do problema para acelerar a convergéncia;

1. O algoritmo (1+1)-ES permite que as restrigdes sejam tratadas de forma hard

ou Soft sem o emprego de fungdes de penalizagao;

1v. A avaliacdo da diversidade das solu¢des ao longo do fronte de Pareto ¢
obtida através de uma métrica baseada na distancia de aglomeragdo (crowding

distance metric).

4.2. Outros Algoritmos Multiobjetivo

Na literatura, encontram-se outros algoritmos de otimiza¢do multiobjetivo, do qual
citaremos alguns mais mencionados em comparacdes de desempenho. Deb (2001) situa
alguns Algoritmos Genéticos (GA) ao longo da histéria da pesquisa sobre o assunto,
como o VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm) (Schaffer, 1984), o MOGA
(Multi-objective Genetic Algorithm) (Fonseca e Flemming, 1993), NPGA (Niched
Pareto Genetic Algorithm) (Horn et al., 1994) ¢ o NSGA (Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm) (Srinivas e Deb, 1994), dentre outros. De modo geral, esses métodos
se baseiam em adaptacdes para que se continue a utilizar as trés operagdes basicas de
um GA, especialmente a selecdo, que depende da fungdo de aptidao (fitness). Assim,
por exemplo, 0 VEGA se baseia em dividir a populagdo em cada geracdo em M vetores,
cada um se concentrando em uma fun¢do objetiva na comparac¢ao das aptidoes. Por
outro lado, 0 NSGA se baseia em dividir a populagdo em frontes ndo-dominados e
atribuir maiores aptiddoes aos frontes mais proximos da origem (em problemas de
minimizagdo). As comparagdes sdo complementadas por fungdes de avaliacdo da
densidade de solugdes por regides, para se dar preferéncia a preencher regides menos

densas.
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Posteriormente, foi desenvolvido o NSGA-II (Deb et al., 2000a e 2000b), citado
como um otimizador com um dos melhores desempenhos. Considera elitismo e contém
varias diferencas em relagdo ao NSGA, dentre as quais passar a avaliar a densidade de
solugdes no espaco das fungdes objetivas, como, por exemplo, através da distancia de

aglomeragao (crowding distance), e ndo no de variaveis de projeto.
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5. Testes de Desempenho do Otimizador (Bench-mark)

5.1. Medidas de Desempenho

Sao trés os objetivos principais de um processo de otimizagdo multiobjetivo:

1. Obter solugdes as mais proximas possivel do fronte 6timo de Pareto;
1. Obter solugdes as mais diversas possivel ao longo do fronte;
1il. Contemplar a possibilidade de ndo-convexidade do espago de solugdes.

Na Figura 12, sdo mostrados os objetivos i ¢ ii.

f

Primeira meta:
convergéncia

Segunda meta: diversidade

Fronte Pareto-6timo

Figura 12 - Metas de um processo de otimizagdo multiobjetivo

Na Figura 13, ¢ mostrado um conjunto ideal de solu¢des do fronte Pareto-6timo. Na
Figura 14, é mostrado um conjunto de solugdes sobre o fronte de Pareto, mas que nao
contemplam a regido central, perdendo-se informag¢des. Na Figura 15, por outro lado, ¢

mostrado um conjunto de solu¢des com boa diversidade, mas que ndo convergiram para
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o fronte, possivelmente por niimero insuficiente de simulagdes do processo evolutivo ou

mesmo por dificuldade inerente ao problema ou ao algoritmo.

f

Fronte Pareto-6timo

fi

Figura 13 - Fronte Pareto-6timo ideal.

A

Fronte Pareto-6timo

Figura 14 - Fronte Pareto-6timo obtido com boa convergéncia, mas ma diversidade.
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f

A

Fronte Pareto-6timo

Figura 15 - Fronte Pareto-6timo com boa diversidade, mas ma convergéncia.

Para possibilitar a avaliagdo do desempenho dos diferentes algoritmos, permitindo
uma comparagdo entre eles, sdo propostas na literatura funcdes de referéncia
(bench-mark). Essas fun¢des tém diferentes graus de dificuldade e procuram justamente

testar a capacidade dos algoritmos de atender aos objetivos enumerados acima.

Também sdo definidas medidas que permitem a comparagdo entre diferentes

algoritmos. Duas dessas medidas foram implementadas.

Uma ¢ a distancia da geragdo (generational distance - GD), que pode ser definida
como a distdncia média dos pontos do fronte de Pareto encontrado pelo programa na
ultima geracdo aos correspondentes pontos do fronte de Pareto exato. Essa medida
contempla o aspecto de convergéncia para a solucdo. Trabalhando com a distancia

euclidiana, ¢ dada pela expressdo (5-1):

NFI
GD = VZi:l di (5-1)

NFI

onde:
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\Pt\ NFU .
d; = nl}_lln\/Z(FFu -P)) (5-2)
=

* , , . , . * . , .
onde ‘P ‘ ¢ o niimero de pontos disponiveis do fronte exato P, e a pesquisa ¢ feita de

forma a encontrar o ponto disponivel mais proximo.

A outra medida implementada foi o espalhamento (spread - A), que mede a

diversidade das solugdes no fronte encontrado. E dado pela expressio (5-3))

(Deb, 2001):

NFI-1

szjUd; + ;‘di _a\

> "de+ NFI-d

=1

A= (3-3)

onde d; ¢ a distancia de aglomeracdo (crowding distance) previamente definida, dai se

considerarem (NFI—2) pontos (poderia ser outra medida de distancia entre pontos
vizinhos do fronte), e d é a média dessas distancias. No caso ideal, o valor de A deve

tender a zero. As parcelas com as distancias d extremas de cada funcdo, entre o valor

exato e o valor encontrado mais proximo servem para que a medida também detecte se
o espalhamento abrange todo o fronte exato ou se estd somente bem espagado numa
regido especifica. A implementacdo nao contemplou essas parcelas adicionais.
Entretanto, como sera observado, os pontos extremos para os 5 problemas ZDT foram
atingidos nas simulagdes de 24000 geracdes, fazendo com que essas parcelas ndo sejam

relevantes para a avaliagdo do algoritmo.

Para o caso de se desejar comparar desempenhos entre algoritmos sem
conhecimento da solu¢do exata, pode ser adotado o critério atribuido a Fonseca e
Fleming (1995) baseado em Superficie de Realiza¢do (Attainment Surface), que ¢ obtida
unindo-se os pontos do fronte encontrado formando degraus. O critério se utiliza de
linhas de amostragem que cruzam as superficies de realizagdo obtidas de diversas
rodadas, permitindo uma avaliagdo probabilistica de desempenho. Consegue ser um

meio objetivo de avaliar os casos em que ha regides do fronte com solugdes obtidas com
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um dos métodos dominadas pelas do outro método concomitante com regides em que

ocorre o0 inverso.

Para avaliagdo do algoritmo de otimiza¢do implementado no programa PAES-M
(contendo o método (1+1)-PAES com as modificagdes ja descritas), serdo utilizados
inicialmente problemas multiobjetivo sem restrigdes (Problemas ZDT), passando-se a

dois problemas com restrigdes (MEC e TNK), apresentados em Deb (2001).

Em seguida, serdo utilizados problemas uniobjetivo com condigdes de busca em
regides de restri¢ao bastante severas, apresentados em Mezura-Montes e Coello (2005).
Para isso, serdo utilizados os mesmos recursos de Estratégia Evolutiva implementada no
programa PAES-M, mas buscando o 6timo para apenas uma fungdo objetiva, ou seja,

sem fronte Pareto-6timo.

5.2. Problemas zZDT

Sdo problemas propostos por Zitzler-Deb-Thiler. Serdo utilizados os problemas
ZDT1 a ZDT4 e ZDT6. Eles trabalham com 2 fungdes objetivas a serem minimizadas
com um aspecto geral similar. A fungdo f; deverd testar a habilidade do algoritmo de
alcancar diversidade na resposta ao longo do fronte de Pareto. A funcdo f, serd obtida
do produto de uma fungdo g, que devera testar a capacidade de convergéncia ao fronte,
pela fungdo h, esta, por sua vez, fungdo de f; e de g, e que devera testar a capacidade do
algoritmo de lidar com diferentes formas do fronte, em termos de possivel
ndo-convexidade e descontinuidade. Sdo problemas sem restrigdes. O problema ZDTS5
ndo foi utilizado porque trabalha com representacdo bindria, para o qual o algoritmo

implementado ndo ¢ adequado.

Para permitir a comparagdo com resultados de outros algoritmos citados na
literatura, ¢ necessario que o numero de avaliagdes das funcdes objetivas sejam
proximos. Em Deb (2001), trabalhou-se com 250 geragdes de 100 individuos cada,
totalizando 25000 avaliacdes das fungdes. Assim, o caso basico para cada problema tera

24000-25000 simulagdes.
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Para obter as medidas como distancia da geracdo (GD) e espalhamento (spread), as
solugdes exatas nos problemas ZDT1 a ZDT4 e ZDT6, para as quais as variaveis X, a Xp
devem tender a zero, como serd visto em seguida, as solugdes exatas P, mais proximas
das solucdes encontradas FF;; (fungdo objetiva j, ponto 1) serdo obtidas calculando-se os
valores das fun¢des para x; do ponto i do fronte, com as demais variaveis igualadas a

zZero.
Os resultados para os problemas ZDT serdo apresentados para as rodadas com a

probabilidade de referéncia PR variando linearmente de 0.8 a 0.4 em cada uma ao longo

da simulacdo, o que forneceu bons resultados, de modo geral.

5.2.1. Problema ZDT1

E um problema com 30 variaveis de projeto, com fronte de Pareto convexo, dado

pela expressao (5-4).

f,(x)=x,,
f,(x) = g(x) - h(f; (x),g(x))
ZDTl: g(x):l+ilzn:xi,n:30 (5-4)
n—

i=2
h(f,,g) =1-/f /g
0<x, <1

A expressao para a solugdo exata para o fronte ¢ obtida igualando-se x; a x3 a zero,

o que faz com que g(x) seja igual a 1, atingindo seu menor valor, e ¢ dada por:

£, =1-./f, (5-5)

Na Figura 16, ¢ mostrado o fronte de Pareto encontrado com o programa PAES
Modificado (PAES-M), com 24000 iteragdes ou avaliagdes das fungdes objetivas, além
da solugdo exata, revelando o bom desempenho do otimizador. Na Figura 17, ¢
apresentado o fronte encontrado apds 3000 iteragdes, que ird avangar para a solucao

exata. Para ilustrar o papel da simulacdo individual por eixo de variavel de projeto, na
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Figura 18 ¢ mostrado o fronte encontrado apos 24000 iteragdes, mostrando que a
convergéncia seria muito lenta. Na Tabela 1, sdo apresentadas as medidas de
desempenho distancia de geracdo e espalhamento para comparacdao dos casos rodados.
Na Tabela 2, ¢ mostrada a comparagdo do PAES-M com o NSGA-II ¢ com o PAES

original, apresentados em Deb (2001), revelando um desempenho bom para o PAES-M.

1.20
Problema ZDT1
1.00 ¢
S
0.80 - %\Q\c o 24000 iteragoes
™ — Fronte exato
N 0.60 | o
o
<k><>
040 - %000, .
oo
O
0.20 - %000
oo
RSN oo
0.00 ‘ ‘ ‘ | o
0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
f1

Figura 16 - Problema ZDT1 resolvido com 24000 iteracdes, 40 pontos no fronte (caso

basico).

Tabela1 - Problema ZDT1 - Medidas de desempenho: comparagao entre simulagoes,

para uma mesma semente.

Ndmero de lteracdes com PAES-M 56'2223"'(’2;) Espalh:mento
24000 (caso basico) 0.000220 0.129089
3000 0.156935 0.665612
24000 (sem simulagéao individual) 0.174290 0.508011
24000 (s/ critério para limite de intervalo) 0.003766 0.095087
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Figura 17 - Problema ZDT1 com 3000 iteragdes, 15 pontos no fronte.
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Figura 18 - Problema ZDT1 sem simulac¢do individual por eixo de variavel de projeto,

com 24000 iteragoes.

Tabela 2 - Problema ZDT1 - Medidas de desempenho para 10 rodadas com

diferentes sementes, comparagdo entre algoritmos.

Ava(ljlgcs;oes DlstanC|?Gd[t)e)geragao Espalhamento A
Método PAES-M ~ : :
funcdes Média Desvio Média Desvio
objetivas padrdo padréo
PAES-M 24000 0.000143 | 0.000200 | 0.137407 | 0.020873
PAES 250 x 100 0.082085 | 0.093161 | 1.229794 | 0.069563
NSGA-II codigo binario | 250 x 100 0.000894 | 0.000000 | 0.463292 | 0.204015
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O resultado satisfatorio do PAES-M mostrou a adequacdo da estratégia adotada na
rotina para incluir uma busca por melhores pontos por eixo de variavel, pois conforme
se percebeu da formulacdo do problema ZDT]1, as varidveis X, a X3p devem tender para
zero simultaneamente para minimizar o somatério na funcdo g(x), o que nao seria
detectado de forma tdo eficiente variando-se simultaneamente todas as varidveis em

cada passo da simulacdo de forma independente a partir da solug¢do parente corrente.

Nesse problema, os valores das varidveis x; a x3p que levam ao fronte Pareto-6timo
coincidem com um dos limites do intervalo de simulagdo, zero. O critério de adotar o
valor do limite do intervalo a cada certo nimero de iteragdes ou de ultrapassagens do
limite foi importante para minimizar uma perturba¢do na regiao de fl1 = 0. Na Figura 19,
é mostrado o fronte encontrado sem a adogdo desse critério. E provavel que o algoritmo

encare essa regido como uma transi¢ao brusca para uma regido com restri¢ao (f1 > 0).

1.20
Problema ZDT1
1.00
0.80 %\OQ%O o 24000 iteracdes
— Fronte exato
N 0.60 - 9N
So
~0-
©
0.40 - S0
oo
O e o0
0.20 - P00,
Sos
ooy
0.00 ‘ ‘ | | O ob
0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
f1l

Figura 19 - Problema ZDT1 com 24000 iteragdes, sem utilizar critério para adotar

limite do intervalo quando ultrapassado, fronte com 40 pontos.

5.2.2. Problema ZDT2

E um problema com 30 variaveis de projeto (n=30), com fronte de Pareto nio-convexo,

formulado pela expressao (5-6).
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f,(x)=x,,
£, (x) = g(x) - h(f, (x), g(x))

ZDT2: g(x):1+LZXi,n:3O (5-6)

n—-13

h(f,,g)=1-(f,/g)’
0<x;<1

Os resultados estdo mostrados na Figura 20, onde se pode perceber a boa aderéncia
com a solugdo exata para o fronte Pareto-6timo, dada pela expressao (5-7). Na Tabela 3,

estdo apresentadas as medidas de desempenho para diferentes algoritmos da literatura.

f, =1-f;? (5-7)

1.2

Problema zZzDT2

0.8 - o 24000 iteragbes

— Fronte exato
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0 : : : : >
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Figura 20 - Problema ZDT2 — Solucao com 24000 iteragdes, fronte com 40 pontos.

Tabela 3 - Problema ZDT?2 - Medidas de desempenho para 10 rodadas com

diferentes sementes, comparacao entre algoritmos.

Ava(lji:gﬁes Disténci?Gdg)geragéo Espalhamento A
HIEIEEE HaEeH funcdes s Desvio L Desvio
objetivas —— padréo el padrdo
PAES-M 24000 0.000012 | 0.000022 | 0.137666 | 0.024722
PAES 250 x 100 0.126276 | 0.192034 | 1.165942 | 0.087647
NSGA-II codigo binario | 250 x 100 0.000824 | 0.000000 | 0.435112 | 0.156866
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5.2.3. Problema ZDT3

E um problema com 30 variaveis de projeto (n=30), com fronte de Pareto nio-convexo,

nesse caso descontinuo, dado pela expressao (5-8).

f,(x)=x,,

£, (x) = g(x) - h(f, (x), g(x))

ZDT3: g(x)=1+ilzn:xi,n=30 (5-8)
n—1i5

h(fl’g)zl_\/fl/g —f, /g -sin(10xf) )

0<x, <1

A solucdo ecxata do fronte de Pareto, entrecortado com 5 trechos, ¢ obtida de
f, :1—\/E —f,sen(10nf,), nos trechos entre cada minimo local e o ponto de f; menor

em que f, tem a mesma ordenada que o minimo local anterior. Pode-se notar na Figura
21 a boa concordancia do fronte encontrado com o fronte exato, mesmo mantendo

40 pontos no fronte entrecortado.

Na comparagdo com outros algoritmos, o proposto novamente apresenta bom
desempenho, conforme mostrado na Tabela 4. Com relagdo ao espalhamento (Spread),
os resultados da literatura foram obtidos por cada segmento do fronte e, entdo,
calculada a média. Como o espalhamento médio para o PAES-M relativo a todo o fronte
jé foi menor que o dos resultados da literatura, foi feito apenas um célculo adicional do
espalhamento s6 para o segundo trecho do fronte, delimitando-se o intervalo de x; por

0.18 <x; <0.30, para o que se nota uma redugao significativa no espalhamento.
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Figura 21 - Problema ZDT3 — Solucao com 24000 iteracdes, fronte com 40 pontos,

PR=0.82a04.

Tabela 4 - Problema ZDT3 Medidas de desempenho para 10 rodadas com

diferentes sementes, comparacao entre algoritmos.

Avacl;:goes DlstanC|?GdDe)geragao Espalhamento A
Método PAES-M = : :
funcdes Média Desvio Média Desvio
objetivas padrdo padréo
PAES-M 24000 0.000572 | 0.000753 | 0.157638 | 0.025408
PAES 250 x 100 0.023872 | 0.003162 | 0.789920 | 0.040657
NSGA-II codigo binario | 250 x 100 | 0.0434111 | 0.006481 | 0.575606 | 0.071260
PAES-M 0.18<x4<0.30 24000 0.000529 | 0.000407 | 0.166643 | 0.033158

5.2.4. Problema ZDT4

E um problema com 10 variaveis de projeto (n=10), dado pela expressdo (5-9), com

fronte de Pareto convexo, mas com 100 frontes 6timos locais, devendo o programa

encontrar o fronte 6timo global.

f,(x)=x,,

ZDT4:

f, (x) = g(x) - h(f, (x), g(x))

g(x)=1+10(n—1)+ i(xf —10cos(4nx,)),n=10

h(flag)zl_\/fl/g

0<x,<le -5<x;,<5,i=2al0

i=2
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Com as variaveis X, a Xjo no intervalo [-5,5] e x; no intervalo [0,1], ha 21° solugdes
locais Pareto-6timas, obtidas com passo 0.5 para as 9 variaveis X, a Xxjo, independentes.
Essas solugdes formam 100 frontes Pareto-6timos. A solucdo exata do fronte global
otimo de Pareto ¢ obtida para o caso em que X; a X;o assumem todas valor zero, quando
entdo g(x) = 1. O fronte seguinte seria obtido com uma das variaveis igual a '%, com as
demais iguais a zero, levando a g(x) = 1.25. O fronte seguinte, com duas das varidveis
de 2 a 10 iguais a 2 e as demais iguais a zero, levando a g(x) = 1.5. O algoritmo mais

uma vez se mostrou robusto, conforme a Figura 22 e a Tabela 5.

1.2
1 Problema ZDT4
08 | Fronte 6timo global exato
o 25000 iteragdes
N 06 |
0.4
0.2 4
0 : : : : S
0.00 0.20 0.40 f1l 0.60 0.80 1.00

Figura 22 - Problema ZDT4 — Solucao com 25000 iteragdes, fronte com 40 pontos,

adota limite de intervalo, se ultrapassado, a cada 5 iteragdes na simula¢do individual.

Tabela 5 - Problema ZDT4 - Medidas de desempenho para 10 rodadas com

diferentes sementes.

Avaiji:gﬁes Disténci?Gds)geragéo Espalhamento A
HEIEEE P2 funcdes L Desvio L Desvio
objetivas el padréo e padréo
PAES-M 24000 0.003185 | 0.009310 | 0.139004 | 0.023742
PAES 250 x 100 0.854816 | 0.726112 | 0.870458 | 0.318432
NSGA-II cédigo binario 250 x 100 3.227636 | 2.703263 | 0.479475 | 0.099202
NSGA-II variaveis reais 250 x 100 | 0.5130530 | 0.344180 | 0.702612 | 0.254260
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5.2.5. Problema ZDT6

E um problema com 10 variaveis de projeto (n= 10), dado pela expressio (5-10),
com fronte de Pareto ndo-convexo, com densidade de solu¢des ao longo da regido
Pareto-6tima ndo-uniforme. O fronte encontrado ¢ apresentado na Figura 23, mostrando
aderéncia ao fronte exato. As medidas de desempenho sdo apresentadas na Tabela 6,

com valores bastante satisfatorios.

f,(x) =1—exp(—4x,)sen® (67X, ),
£, (x) = g(x) - h(f, (x), g(x))
ZDT6:{g(x) =1+ 9[> x2)/9]°* , n =10 (5-10)

i=2
h(flag)zl_(fl /g)z
0<x, <1

1.2

Problema ZzDT6

08 . ¢ 25000 geracdes

Fronte exato

0.6 -

f2

0.4 -

0.2 -

O T T T T T T T >
0.28 0.38 0.48 0.58 1068 0.78 0.88 0.98

Figura 23 - Problema ZDT6 — Solucdo com 25000 iteragdes, fronte com 40 pontos.

Conforme descrito em Deb (2001), para valores igualmente espacados de x;, com os
valores de x; a xj¢ igualados a zero, as solu¢des do fronte tendem a se concentrar na
extremidade direita da curva. Apesar disso, o programa conseguiu um excelente
espalhamento nas solu¢des em boa parte das rodadas, observando-se que o menor valor

possivel de f; se situa em torno de 0.28. Entretanto, houve casos de concentragdo dos
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pontos a direita do fronte em algumas das rodadas, o que se refletiu nas estatisticas

encontradas.

Tabela 6 - Problema ZDT6 - Medidas de desempenho para 10 rodadas com

diferentes sementes, comparacdo entre algoritmos.

Avaliacdes | Distancia de geracao Espalhamento A

Método PAES-M iz (C) E— :
fungpes Média Desv~|o Média Desv~|o
objetivas padrdo padréo

PAES-M 24000 0.022886 | 0.048919 | 0.319951 | 0.326727

PAES 250 x 100 0.085469 | 0.081633 | 1.153052 | 0.062578
NSGA-II codigo binario 250 x 100 7.806798 | 0.040829 | 0.644477 | 0.187195
NSGA-II variaveis reais 250 x 100 0.296564 | 0.114608 | 0.668025 | 0.099614

5.3. Problemas Multiobjetivo com Restri¢cfes

Serdao apresentados a seguir 2 problemas com 2 fungdes objetivas, encontrados em

Deb (2001), problemas TNK e MEC (Constr-Ex).

5.3.1. Problema TNK

Proposto por Tanaka, encontrado em Deb (2001), sua formulacdo ¢ dada pela

expressao (5-11).

Minimizar fi(x) = x;

Minimizar f5(X) = X,

sujeito a C,(x) = X12 + X; —-1- 0.lcos(16arctan(ﬁ)) <0
X2

C,(x)=(x,-0.5+(x,-0.5)"-0.5<0

(5-11)

0<x,<m, 0<x,<m

A regido valida para busca de solugdes no espaco das fungdes objetivas, nesse caso

também as varidveis de projeto, estd entre as curvas que representam as restrigoes 1 e 2,

54



conforme a Figura 24. Nela, também ¢ apresentado o fronte Pareto-6timo encontrado, ja
com a implementa¢do da busca automatica por pontos vidveis, mostrando excelente
aderéncia ao fronte exato. As medidas de desempenho sdo apresentadas na Tabela 7,
para 30 rodadas com 50000 e 200000 iteragdes, mostrando pequena variagdo entre elas,
podendo-se inferir, juntamente com o aspecto do fronte, que estdo adequadas.

O espalhamento foi calculado apenas para o trecho central do fronte segmentado.

14
Problema TNK ¢ 50000 iteracdes
Restricéo 1
. e I Restricao 2

F2, x2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
F1, x1

Figura 24 — Problema TNK — simulagdo com 50000 iteracdes, fronte com 40 pontos,

PR de 0.8 a 0.4, sem tolerancia para as restri¢des.

Tabela 7 — Problema TNK — Medidas de desempenho para 30 rodadas com
diferentes sementes, PR 0.8 a 0.4.

C A ~ Espalhamento A
Método PAESM Distancia de geracéo (GD) (trecho central)
Média Desvio Média Desvio
padrdo padrao
50000 iteragbes 0.111523 0.002243 0.161537 0.038487
200000 iteragdes 0.111288 0.001573 0.134559 0.021200
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5.3.2. Problema MEC (Constr-Ex)

E o problema Min-Ex, utilizado largamente em Deb (2001), mas com 2 restricdes. Sua
formulagdo ¢ dada pela expressdo (5-12). A regido valida para busca de solu¢des no

espaco das varidveis de projeto esta localizada como mostrado na Figura 25.

Minimizar f;(x) = X

o I+x
Minimizar f, = 2,
X

sujeito a g, (X) =-Xx, —9x, +6 <0 (5-12)

g,(x)=x,-9x,+1<0

0.1<x,<1,0<x,<5

Restricao 1

------- Restricdo 2

0 "l’ T T T T T T T T
01 02 03 04 0506 07 08 09 1

x1

Figura 25 - Delimitagdo do dominio de validade das variaveis de projeto, localizado
na interse¢do das regides a direita dos segmentos de reta que definem as

restricdes 1 e 2.

O fronte de Pareto para o problema Min-Ex sem restri¢cdes ¢ dado por uma hipérbole

f, = 1/f;. Com a restricdo 1, ha uma interrup¢do no fronte original, para seguir a
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fronteira por ela definida. Pela Figura 26, o fronte Pareto-6timo atingido foi satisfatorio,
com alguma perturbag@o nas regides de transicao causadas pelas restrigdes. Na Tabela
8, sdo apresentadas medidas de desempenho para a rodada realizada para 8000 e 24000
iteracdes. Como a diferenca entre as medidas foi pequena e o aspecto do fronte ¢

satisfatorio, supde-se que estejam adequadas.

10 r

o D

8 - Problema MEC

7 |

6 1 o 8000 iteragdes
s R e Min-Ex original

4 ] Restrigao 1

3 | — — — —Restrigao 2

2 |

1 P 0000 6.060- 0.0

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 F1 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura 26 - Problema MEC (Constr-Ex) — Solu¢dao com 8000 iteragdes, com 40 pontos

no fronte, PR 0.8 a 0.4, sem tolerancia para as restrigoes.

Tabela 8 — Problema MEC — Medidas de desempenho para 30 rodadas com

diferentes sementes, PR 0.8 a 0.4.

Distancia de geracéo (GD) Espalhamento A
Método PAES-M : :
Média Desvio Média Desvio
padrdo padrdo
8000 iteracdes 0.464124 0.023285 0.151443 0.034012
24000 iteragdes 0.468321 0.012583 0.133778 0.015496

5.4. Problemas Uniobjetivo com Restricbes

A seguir, sdo apresentados alguns dos problemas de um unico objetivo que foram
utilizados como exemplo para o procedimento descrito em Mezura-Montes e Coello
(2005) (Problemas g01, g02, g03, g06, g08, g09, g11 e g13). Ndo foram utilizadas todas

as fungdes para evitar estender demais o trabalho, mesmo porque a comunidade

57



internacional sobre o tema ja incrementou o niumero de fungdes para 24, que poderao
ser abordadas futuramente. De qualquer forma, ja se pode ter uma idéia do
comportamento do algoritmo. O procedimento utilizado para o artigo, chamado de
SMES (Simple Mulimembered Evolution Strategy), ¢ um método (u+ A)-ES, que
utilizou p =100, A =300 e 800 geragdes, totalizando 240000 avaliacdes das func¢des
objetivas. O SMES teve um desempenho excepcional em todos os exemplos. Assim,
buscou-se trabalhar com o nimero de iteragdes com o PAES-M em torno desse nimero
de avaliagdes. Quanto a probabilidade de referéncia PR, procurou-se trabalhar com
decaimento linear de 0.4 a 0.0, o que forneceu, em geral, bons resultados, e com testes

de sensibilidade nos problemas g01 e g02.

5.4.1. Problema g01

4 4 13
Minimizar f(x) = 52 X; — SZ X — in ,

=l i=1 i=5
sujeito a:

g,(x)=2x, +2x, +Xx,, +Xx,, —10<0
2,(x)=2x, +2X; +X,, +X,, —10<0
g2,(x) =2x, +2x; +x,, +X,, —10<0
g,(x)=-8x; +x,, <0 (5-13)
gs(x) =—8x, +x,, <0
gs(X) =—8x; +x,, <0
g,(x)=-2x, - X, +X,, <0
g.(x) =-2x, —x, +x,, <0
8o (X) = =2X; — X, +X,, <0,
com os limites 0 <x, <1 (i=1,...,9), 0<x, <100 (1=10,11,12) e

0<x, =<1

O otimo global esta situado em x*=(1,1,1,1,1,1,1,1,1,3,3,3,1), onde f(x*) =-15. Nesse
ponto, as restricdes g; a g3 € g¢ a go estdo ativas (estdo sobre a fronteira gi(x) = 0).
O programa PAES-M (apenas a parte de Estratégia Evolutiva do programa, ja que o
fronte se resume a um ponto) encontrou essa solu¢do para algumas sementes de partida
e diferentes probabilidades de referéncia PR (inicial e final) de escolha dos desvios

padroes maior ou menor. Na Tabela 9, sdo mostrados os resultados para a funcao
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objetiva e as restricdes, com 234000 iteracdes, para uma mesma semente e diferentes
probabilidades de referéncia PR inicial e final em cada rodada. Notou-se que, para esse
problema, ¢ possivel que o algoritmo fique preso num ponto, necessitando de que duas
variaveis especificas (uma delas x;¢ a X;2) a0 mesmo tempo déem um salto para levarem
a pontos melhores atendendo as restrigdes. Cabe notar que a solugdo para as variaveis
X190 a X12 € de valor 3, que esta proxima do limite inferior do intervalo de 0 a 100 de cada
uma. De qualquer modo, com as taxas utilizadas para o critério de adotar o limite do
intervalo, quando ultrapassado, mencionadas no Capitulo 3, bem como com a tolerancia

€ nas restricdes de 0.05 a 0.00005, os resultados foram satisfatorios.

Tabela 9 - Problema g01 — resultados para uma mesma semente e diferentes

probabilidades de referéncia PR inicial e final em cada rodada, tolerancia € nas

restrigdes 0.05 a 0.00005 (inicial e final em cada rodada), 234000 iteragdes.

Func&o objetiva Probabilidade de referéncia PR
e restricoes 0.2-0.0 0.8-0.2 0.4-0.0 0.8-0.0 0.4-0.2
f, 14.9947 | -14.9907 | -14.9894 | -14.9956 | -14.9862
91 -0.002923 | -0.006900 | -0.004469 | -0.003641 | -0.004966
9 -0.004880 | -0.007041 | -0.009248 | -0.002611 | -0.009956
g -0.002867 | -0.004705 | -0.007409 | -0.002553 | -0.012760
4 -5.002470 | -5.004620 | -5.003150 | -5.001850 | -5.001080
s -5.000460 | -5.002280 | -5.001310 | -5.001790 | -5.003880
s -5.002410 | -5.002420 | -5.006090 | -5.000760 | -5.008870
97 -0.002468 | -0.004618 | -0.003154 | -0.001850 | -0.001082
s -0.000455 | -0.002282 | -0.001315 | -0.001791 | -0.003885
o -0.002412 | -0.002423 | -0.006094 | -0.000761 | -0.008875

Para dar uma idéia da contribui¢ao da simulagao individual por varidvel de projeto
durante a otimizagao, ela foi retirada nesse exemplo, obtendo-se os seguintes resultados
para a funcdo objetiva, nos casos 1 a 5 acima, respectivamente: -14.3624, -13.9856,
-14.3562, -14.5080 e -14.4095. Isso mostra que essa contribui¢do ¢ util para a

convergéncia.
Na Tabela 10, sdo apresentadas as estatisticas dos resultados para a probabilidade de

referéncia PR variando de 0.4 a 0.0, tolerancia € nas restricoes de 0.05 a 0.00005

(inicial e final em cada rodada), com 234000 iteragoes.
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Tabela 10 - Problema g01 — estatisticas para 30 rodadas com diferentes sementes,

cada uma com probabilidade de referéncia PR 0.4 a 0.0, tolerancia € nas restri¢des
de 0.05 a 0.00005, 234000 iteragdes.

o, has 2925 Valores da funcgao objetiva
Gltimas i
- Desvio .
iteracdes Media padrio Menor Maior
Nao-adaptativo -14.9845 0.043583 -14.9993 -14.7561
Adaptativo -14.9730 0.141589 -14.9999 -14.2234

5.4.2. Problema g02

n

Zcos“(xi)— Zﬁcosz(xi)‘

i=1
n
Siox:
1
i=1

g,(x) =0.75—1_[xi <0

i=1

5

Minimizar f(x) = ‘

sujeito a:
(5-14)

g,(x) =ZX1 -75n<0,

i=1

onden=20e 0<x, <10 (i=1,...,n).

O minimo global ¢ desconhecido; a melhor solucdo ja encontrada foi
f(x") =-0.803619, com a restrigio g; quase ativa (g, =-10"). O melhor valor atingido
pelo método SMES apos 240000 iteragdes foi -0.803601 e outros métodos também
levaram a valores proximos. Pela Estratégia Evolutiva do programa PAES-M, o melhor
valor encontrado para 240000 iteracdes, para as rodadas realizadas, foi

f(x") = -0.802531.

Na Tabela 11, sdo apresentados os resultados para diferentes decaimentos das
probabilidades de referéncia PR de escolha dos desvios padrdes o, e o, ao longo de
cada rodada. Para cada caso, foram geradas estatisticas a partir de 30 rodadas,

permitindo-se tolerancia & nas restricdes. Nota-se uma certa distdncia nos valores

60



médios da fun¢ao em relacdo a melhor solugcdo e pode-se detectar uma tendéncia para

deterioragcdo no 6timo encontrado com valores de PR inicialmente mais altos.

Tabela 11 - Problema g02 — resultados para diferentes probabilidades de

referencia PR, estatisticas para 30 rodadas com 240000 itera¢des cada, com

tolerancia ¢ para as restri¢des de 0.001 a 0.00005, sem o> adaptativo.

Funcao objetiva e Probabilidade de referéncia PR
restricoes 0.2-0.0 0.4-0.0 0.8-0.0 0.8-0.4
Média -0.777155 | -0.781307 | -0.766619 | -0.630583
¢ | Desvio Padréo 0.020430 | 0.015143 | 0.021666 | 0.035303
Menor -0.792832 | -0.801794 | -0.801304 | -0.701036
Maior -0.694350 | -0.730630 | -0.700330 | -0.538729
Média -0.004156 | -0.005116 | -0.015675 | -0.396682
Desvio Padrédo 0.007150 | 0.007264 | 0.048890 | 0.700029
g Menor -0.029931 | -0.022533 | -0.266624 | -2.925874
Maior 0.000048 | 0.000047 | 0.000048 | 0.000039
Média -118.52 -118.12 -117.39 -109.62
92| Desvio Padriio 1.68 1.40 1.79 4.55

Na Tabela 12, sdo apresentados os resultados para algumas combinacdes de casos
(com ou sem tolerancia € nas restrigdes e emprego ou nao de o, adaptativo nas Ultimas

iteragdes, além de incremento no niamero de iteragdes), fixando-se o decaimento de PR

em 0.4-0.0.

Tabela 12 Problema g02 — Estatisticas para 30 rodadas com diferentes sementes,

probabilidade de referéncia PR de 0.4 a 0.0.

Nu?eero l\(l)i-ier:'?SSO Tolerancia Valores d.a funcao objetiva

Itelilziatg:eores itL;Jthlargggs 0_001_;00005 Média [I)D;C?:/;ig Menor Maior
240000 | Nao-adapt. Nao -0.780537 | 0.013674 | -0.802208 | -0.752803
240000 | Adaptativo Nao -0.781026 | 0.013612 | -0.802752 | -0.753154
240000 | Nao-adapt. Sim -0.781307 | 0.015143 | -0.801794 | -0.730630
240000 | Adaptativo Sim -0.781863 | 0.015118 | -0.802402 | -0.730729
720000 | Nao-adapt. Nao -0.791405 | 0.009956 | -0.802485 | -0.768563
720000 | Adaptativo Sim -0.790390 | 0.007379 | -0.802650 | -0.777490
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O uso do desvio padriao o, adaptativo nas ultimas iteragdes, bem como o emprego
de tolerancia nas restrigdes ndo proporcionaram, neste exemplo, melhoras significativas
nos resultados. O incremento no niamero de iteragdes em cada rodada proporcionou
apenas uma pequena melhora nos resultados. Apesar de se manter a distancia da média
a melhor solucdo numa mesma faixa, observaram-se diferencas consideraveis em

algumas das variaveis de projeto.

Esse resultado sugere que se aprofunde a investigagao do algoritmo.

5.4.3. Problema g03

Minimizar f(x) = —[(\/H )n H xiJ ,
sujeito a:
. (5-15)
h(x)=Y x> -1=0,
i=1

onden=10e 0<x, <1 (i=1,...,n).

E um problema com restrigio do tipo igualdade, para o que foi utilizado o
procedimento de relaxa-la com uma tolerancia ¢ variando de 0.001 a 0.00005. A solucdo
global estd em x| = 1/\/_ =0.31623, (i=1,...,n) e f(x ) =-1. Pelo programa PAES-M
(a parte de Estratégia Evolutiva), o valor encontrado mais proximo do 6timo, com
240000 iteracdes, foi de -0.999994, com probabilidades de referéncia PR variando
linearmente de 0.4 a 0. Os valores das varidveis de projeto nesse caso se situaram em
torno das coordenadas do minimante da solu¢do exata, o que pode ser visto na Tabela
13, ¢ a restricio h se situou em 4.9031x 10”°. Na Tabela 14, sdo apresentadas
estatisticas para 30 rodadas, apontando para convergéncia para a solu¢ao. O resultado,

portanto, foi bastante satisfatorio.
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Tabela 13 Problema g03 — Valores das variaveis de projeto da melhor solug¢ao

encontrada e das estatisticas para 30 rodadas sem o, adaptativo, probabilidade de
referéncia PR de 0.4 a 0.0, tolerancia € de 0.001 a 0.00005.

variavel S'\gilf(';%ro Média de Desvio padréo

Encontrada 30 rodadas de 30 rodadas
X4 0.313687 0.316213 0.003598
X2 0.317494 0.315590 0.002919
X3 0.316453 0.314276 0.008201
X4 0.316567 0.315594 0.002494
X5 0.316408 0.316365 0.003935
Xe 0.315873 0.315968 0.002777
X7 0.314515 0.318077 0.004038
Xg 0.319524 0.316176 0.002763
Xg 0.315838 0.316404 0.002847
X10 0.315961 0.317319 0.007945

Tabela 14 Problema g03 — estatisticas para 30 rodadas com diferentes sementes,

probabilidade de referéncia PR de 0.4 a 0.0, tolerancia € de 0.001 a 0.00005.

o, has 3000 Valores da funcao objetiva
Gltimas o Desvio ]
iteracdes Média padrio Menor Maior
N&o-adaptativo -0.998008 0.007337 -0.999994 -0.959222
Adaptativo -0.998041 0.007347 -0.999981 -0.959222

5.4.4. Problema g06

Minimizar f(x) = (x, —10)’ +(x, —20)°,

sujeito a:
g, (x)=—(x,=5)" —(x, =57 +100<0 ¢ (5-16)
g,(x)=(x,-6)" —(x, —5)" —82.81<0,

onde 13<x,<100 e 0<x, <100.
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Para se ter uma idéia da dificuldade desse problema, na Figura 27 ¢ mostrada a
regido do dominio de validade das variaveis de projeto, ou seja, onde o otimizador pode
encontrar solugdes que atendam as 2 restrigdes impostas. Trata-se da estreita fenda da
figura, delimitada por 2 arcos de circulo que sdo as curvas de nivel das fungdes de
restricdo onde assumem o valor zero, conforme mostrado na Figura 28. Na regido
abaixo do cruzamento da linhas dessa figura, uma ou ambas as fun¢des de restri¢do

assumem valores positivos e portanto violam as restri¢des.

Problema g06

- 20001

4000

-GO00-1

16

Figura 27 - Dominio de validade das variaveis para a fun¢ao do problema g06.

1 I I
095 I
y1(x1)
y2(x1)
""" 0.85 I
0.8 I
0.750.75 1 | | | |
14 14.05 14.1 14.15 14.2 14.25
14 x1 143

Figura 28 - Curvas de nivel das fun¢des de restrigdo gl (linha cheia) e g2 (tracejada),

onde as gl(x, x2) =0 e g2 (x1, x2) =0.
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Para esse problema, o Otimo global estd em x*=(14.095, 0.84296) e
f(x')=-6961.81388, com as 2 restrigdes ativas. Pelo método PAES-M (parte de

Estratégia Evolutiva), com 240000 iteragdes, tolerancia ¢ nas restricdes variando de

0.001 a 0.00005, probabilidade de referéncia de 0.4 a 0.0, o valor encontrado mais

proximo da solucdo, a partir de 30 rodadas com desvio padrdo adaptativo 6, nas 3000
Gltimas  iteragdes, foi f(x')=-6961.839, para X = (14.094991, 0.842938), com
g1(x) =-0.217822 x 10™* e gy(x) = 0.400568 x 10™*. O valor encontrado é menor que o

Otimo exato, mas a segunda restri¢do ¢ violada, dentro da tolerancia estabelecida para as

rodadas. Na Tabela 15, sdo apresentadas as estatisticas dos resultados com e sem G,

adaptativo nas 3000 ultimas iteracdes. Pode-se perceber, para esse problema, que o

desvio padrao adaptativo melhorou a convergéncia para a solugao.

Tabela 15 Problema g06 — estatisticas para 30 rodadas com diferentes sementes,

probabilidade de referéncia PR de 0.4 a 0.0, tolerancia € de 0.001 a 0.00005.

o, has 3000 Valores da funcdo objetiva
Gltimas o Desvio ]
iteracdes Média padrio Menor Maior
Nao-adaptativo -6948.477 6.5466 -6958.707 -6924.094
Adaptativo -6961.394 0.2839 -6961.855 -6960.790

5.4.5. Problema g08

sen’ (2nx, )sen(2mx., )

Maximizar f(x) =

sujeito a:

3
X7 (X, +X,)

g(x)=x; —-x,+1<0¢e

onde 0<x,<10e 0<x, <10.

g,(x)=1-x, +(x,—4)* <0,

(5-17)

O otimo global estd em x*=(1.2279713,4.2453733) e f(x')=0.095825. Pelo

PAES-M (parte de Estratégia Evolutiva), com 60000 iteragdes apenas, conseguiu-se

atingir a solucdo exata, com uma Gtima precisdo nas variaveis de projeto. Entretanto,

nesse caso as restricdes ndo estdo ativas (gi(x) <0 na solu¢do o6tima). Além disso, os
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métodos citados em Mezura-Montes e Coello (2005) também atingiram a solu¢do desse

problema muito rapidamente.

5.4.6. Problema g09

E um problema com 4 restri¢des do tipo inequagdo, definido por:

f(x) = (x, —10)> +5(x, —12)” + x5 +3(x, —11)* +10x{ +

+7x; + x5 —4x,x, —10x, — 8%,

Minimizar

sujeito a:
g, (x)=—127+2x; +3x + X, +4x; +5x, <0 e
g,(x)=-282+7x, +3x, +10x3 +x, —x5 <0 (5-18)
g,(x)=-196+23x, +x; +6x; —8x, <0
g,(x)=4x] +x3 —-3x,x, +2x3 +5x, —11x, <0,

onde —10<x,<10,1=1,7.

O 6timo global é f(x') = 680.6300573. Com o método PAES-M (parte de Estratégia
Evolutiva), apds 280000 iteracdes, atingiu-se o melhor valor de f(x')=680.8537.
A diferenca entre as variaveis de projeto encontradas e as da solugdo exata pode ser
vista na Tabela 16. Nesse ponto, as restrigdes que devem estar ativas assumem o0s
valores g =-1.00633x 10* e g4=-2.4137 x 10~. Na Tabela 17, sdo apresentadas as

estatisticas para 30 rodadas, revelando um bom desempenho.

Tabela 16 - Problema g09 — Valores das variaveis de projeto para a melhor solugdo,

probabilidade de referéncia PR de 0.4 a 0.0, tolerancia € de 0.001 a 0.00005.

- Solucao Solucéo
e Encontrada Exata
X1 2.322337 2.330499
Xo 1.966269 1.951372
X3 -0.316931 -0.47754144
X4 4.321575 4.365726
X5 -0.603302 -0.6244870
Xg 1.177430 1.038131
X7 1.620967 1.594227
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Tabela 17 - Problema g09 — estatisticas para 30 rodadas com diferentes sementes,

probabilidade de referéncia PR de 0.4 a 0.0, tolerancia € de 0.001 a 0.00005.

G, nas 3500 Valores da funcéo objetiva
tltimas i
- Desvio .
iteracdes Média padrio Menor Maior
Nao-adaptativo 681.1876 0.335168 680.8537 682.5967
Adaptativo 681.2040 0.372149 680.8537 682.8270

5.4.7. Problemagll

Minimizar f(x) = x; +(x, —1)*,

sujeito a:

5-19
h(x)=x, —x; =0, (>-19)

onde —1<x,<le-1<x,<1.

Para dar uma idéia da dificuldade desse problema, na Figura 29 ¢ mostrada a regiao
viavel das varidveis do problema, que estd situada ao longo trilha criada quando se

relaxa a restri¢do pelo valor €.

Problema gl1

Figura 29 - Problema gl1 - regido vidvel situada ao longo da trilha

formada quando a restricao ¢ relaxada de um valor €.
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O ¢6timo global esta em x* = (i 1/\/5,1/2)= (+0.707,0.5), onde f(x') =0.75. Com o
PAES-M (parte de Estratégia Evolutiva), ap6s 240000 iteragdes, atingiu-se o melhor
valor de 0.749950, com a restricio em 4.994672x 10°, com as coordenadas
X = (0.707039, 0.499954), o que ¢ um excelente resultado. Para isso, foi adotada a
probabilidade de referéncia PR variando linearmente de 0.4 a 0.0, a tolerancia € na
restricdo h variando linearmente de 0.001 a 0.00005. Foram encontrados pontos em
torno de ambas as solucdes. Na Tabela 18, sdo apresentadas as estatisticas para

30 rodadas, revelando um boa convergéncia para a solugao.

Tabela 18 Problema gl1 — estatisticas para 30 rodadas com diferentes sementes,

probabilidade de referéncia PR de 0.4 a 0.0, tolerancia € de 0.001 a 0.00005.

o, nas 3000 Valores da fungéo objetiva
altimas i Desvio .
iteracdes Média padréo Menor Maior
Nao-adaptativo 0.749961 0.000012 0.749960 0.749989
Adaptativo 0.749957 0.000012 0.749950 0.750010

5.4.8. Problema g13

Minimizar f(X) = exp(X,X,X;X,Xs),
sujeito a:
5
hy(x)=)"x;-10=0,
i=l1

(5-20)
h,(x) =x,x; -5x,x; =0 ¢

hy(x)=x; +x) +1=0

onde —23<x,<23(i=12)e-32<x, <32 (i=14,5)

Para esse problema, o valor 6timo global exato ¢ f(x ) = 0.0539498. Na Tabela 19,
estdo apresentados os resultados obtidos com o programa PAES-M (parte de Estratégia
Evolutiva) apds 250000 iteracdes, permitindo-se uma tolerancia € nas restrigdes
variando de 1.0 a 0.00005, com a probabilidade de referéncia PR variando de 0.4 a 0.0.
Cabe notar que foi necessario adotar essa tolerancia nas restricdes maior que nos casos

anteriores devido a dificuldade de se encontrarem solu¢des viaveis.
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Na Tabela 20, estdo apresentados os valores das variaveis de projeto para as

melhores solugdes encontradas com as rodadas realizadas.

Para esse exemplo, o otimizador ndo desempenhou bem, com a funcdo objetiva
alcancando valores proximos da solu¢des exata em apenas alguns casos, mas com
grande dispersdo em geral. Esse resultado aponta para a necessidade de uma

investigagao adicional do algoritmo.

Tabela 19 - Problema g13 — Estatisticas para 30 rodadas com diferentes sementes,

probabilidade de referéncia PR de 0.4 a 0.0, tolerancia € de 1.0 a 0.00005.

Func&o objetiva e Com o, nas ultimas 3125 iterac6es
restricoes N&o-adaptativo Adaptativo
Média 0.247304 0.235242
¢ Desvio Padrao 0.274941 0.274920
Menor 0.053684 0.053973
Maior 1.001947 1.000055
Média 4.92 x 10° 4.45x 10°
h Desvio Padréo 3.71x10° 1.29 x 10°
! Menor 1.97 x 10° 8.97 x 107
Maior 1.25x 10 5.00 x 10°
Média 2.47 x 103 3.46 x 10°
H Desvio Padrao 3.22x10° 1.50 x 10°
! Menor 6.05x 10 1.84 x 10°®
Maior 1.16 x 10 4.97 x 10°
Média 3.13x10° 3.66 x 10°
h Desvio Padréo 3.35x10° 3.50 x 10°
! Menor 2.06 x 10° 4.37 x 107
Maior 1.38 x 10 2.04 x10*

Tabela 20 - Problema g13 — Valores das variaveis de projeto para as melhores
solucdes encontradas com probabilidade de referéncia PR de 0.4 a 0.0, tolerancia € de

1.0 2 0.00005.

Variaveis de . Com o, nas ultimas 3125 iteragdes
: Solucéo exata

projeto N&o-adaptativo Adaptativo
X4 -1.717143 -1.728404 -1.724511
X2 1.5957091 1.609439 1.604232
X3 1.827247 1.806357 -1.813501
X4 -0.7636413 0.722929 -0.759984
Xs -0.763645 0.804323 0.765628
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6. Interpolacéo das respostas

Atualmente, estdo disponiveis programas de otimizagdo do tipo controladores (shell)
que permitem gerenciar o programa utilizado para obter a resposta do problema
(estrutura) que estd sendo analisado. Os programas de otimizagdo tipo controlador
indicam os valores das varidveis de projeto, para as quais deverdo ser obtidas as
respostas, em cada passo de simulagdo. Esta estratégia pode se mostrar interessante no
caso de problemas com variaveis de projeto naturalmente discretas e com um nimero

relativamente pequeno de intervalos por eixo.

Porém, no caso de problemas com varidveis continuas o nimero de analises
requeridas pode crescer exponencialmente, alcancando valores significativos. Isto
ocorre pelo fato de ndo se conhecer a priori os valores adequados para o tamanho dos
incrementos associados a cada varidvel continua. A escolha de incrementos muito
grandes pode facilmente prejudicar a deteccdo de pontos importantes de maximos
(minimos) globais e/ou locais que poderiam ficar escondidos entre os pontos da malha

de solugdes.

Vale observar que, na andlise de problemas requerendo grande tempo de
processamento para obter uma resposta, esta estratégia pode demandar dias de andlise.
Nestes casos, o tempo disponivel para a escolha da solugdo final passa a ser relevante,

especialmente com prazos de projeto apertados.

Um outro inconveniente neste modo de trabalhar pode ser o fato de o programa de
analise mais adequado (ou a sua versdo mais recente) para resolver um determinado

problema ndo estar ainda disponivel sob o controlador (Shell).
Essas questdes podem justificar a conveniéncia de se dispor de estratégias

alternativas de andlise, através da utilizagdo de métodos de interpolagdo

multidimensionais adaptativos.

70



No caso de ja& haver muitas respostas disponiveis para o problema que esta sendo
analisado, como ocorre geralmente nos estagios mais avancados da espiral de projeto,

pode-se cogitar da utilizagdo de um interpolador do tipo rede neural.

Neste trabalho, buscou-se estudar a viabilidade da utilizagdo de algumas técnicas
simples de interpolagdo adaptativa multidimensional para se trabalhar com um numero
pequeno de pontos iniciais, compativeis com o numero de analises que seriam
realizadas nas etapas iniciais da espiral de projeto. A base de pontos iniciais seria, entdo,
enriquecida gradativamente, através das indicagdes dos resultados das analises de

otimizacao.

Inicialmente, tentou-se uma interpolacdo baseada em superposi¢ao de splines
cubicas por variavel de projeto, para o que € necessario definir um sistema de eixos
arbitrario. O enriquecimento progressivo se daria nos hiperquadrantes para onde o
processo de otimizagdo indicasse os melhores pontos, através da adi¢gdo de pontos e
respectivas respostas com um certo raio de influéncia, formando hipercones. Entretanto,
encontrou-se dificuldade na aplicagdo referente a quinas com formas suavizadas, em
que havia regides do espaco com restrigdes de valores das varidveis para montagem do
modelo. Além disso, com a indicagdo de minimo para um quadrante nos passos iniciais
e confirmacdo com as novas rodadas, o procedimento s6 enriqueceria nesse quadrante,

podendo-se mascarar minimos locais ainda menores.

Assim, partiu-se para o estudo de outras técnicas de interpolacdo linear e quadratica
para os pontos de resposta em qualquer posicdo no espaco ND-dimensional. Tanto a
linear quanto a quadratica se baseiam na localiza¢ao dos pontos mais préximos ao ponto
simulado para o qual se deseja a resposta, respeitando-se o numero minimo de pontos

requeridos em cada caso.

6.1. Interpolacao Linear

A interpolacdo linear ¢ baseada na contribuigdo da resposta de ND+1 pontos da
malha, preferencialmente os mais proximos do ponto simulado, pela propor¢do, em

relacdo ao hipervolume do hipertetraedro formado por esses pontos, dos hipervolumes
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dos hipertetraedros formados substituindo-se cada vértice pelo ponto simulado. Alguns
testes sdo necessarios para que a interpolagdo seja viavel (por exemplo, evitar pontos
alinhados). Também, sdo feitos testes para se evitarem extrapolagdes para fora do
hipertetraedro, que poderiam acontecer devido ao critério de proximidade dos pontos.
Assim, a extrapolagdo s seria feita em ultimo caso, ainda com a alternativa de se
eliminar a possibilidade de simulacdo que obrigasse a extrapolagdo, através da criagdo

de restri¢des adicionais no problema.

Nesse caso, a interpolacdo utiliza uma malha de pontos dispostos, em principio, com
qualquer arranjo no espaco, ja que o programa detectaria e avisaria da eventual

impossibilidade de interpolar.

A malha de pontos seria entdo enriquecida por pontos adicionais, a partir de
indicacdes do programa de otimizagdo, por exemplo a partir da observacao do fronte
encontrado. Esses pontos adicionais poderiam fazer parte da malha basica ou serem
adicionados como hipercones de resposta, contribuindo com a resposta em uma regiao

de influéncia.

Este tipo de interpolacdo ndo seria indicado para problemas uniobjetivo, uma vez
que ird indicar como ponto 6timo um dos pontos da malha para os quais ja se possui a
resposta. Porém, a interpolacdo linear poderia em principio ser utilizada em problemas
de otimizacao multiobjetivo, uma vez que geralmente a regiao de interesse das solugdes
do fronte de Pareto encontra-se afastada dos pontos de maximo (minimo) globais das

fungdes objetivas individuais.

6.2. Regressao Linear

Neste trabalho, foi implementada a regressao linear obtida pelo método dos minimos

quadrados, aplicavel tanto a interpolagdo linear quanto a quadratica.
A fungdo quadratica tem a vantagem de ser o polindmio de mais baixo grau que

possibilita a criacdo de uma curvatura entre os pontos da malha. Na regido de minimos

(maximos) locais, a fun¢do quadratica fornece indicagdes aproximadas de onde estaria
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localizado o minimo (maximo) da fun¢do real. Esta regido seria entdo refinada pela
obteng¢do do valores corretos da resposta para o ponto indicado, a partir dos resultados
das andlises fornecidas pelo programa de resposta. Obtém-se, deste modo, uma malha

adaptativa, convergente para a posi¢ao do ponto de minimo (maximo) da fungao real.

Para uma interpolagdo quadratica com todos os termos, s3o necessarios no minimo
(ND+1)(ND+2)/2 pontos, como sera visto, ou seja, da ordem de ND?, enquanto que para
uma interpolacdo sem os termos cruzados, sdo necessarios 2ND+1 pontos, ou seja, da

ordem de ND, solicitando, portanto, menos pontos.

Os termos cruzados s@o Uteis para se evitarem os efeitos negativos que podem advir
quando cada par de variaveis de projeto forma uma sela que fuja muito da planicidade.
Observou-se que pontos com respostas no mesmo nivel podem levar a valores
interpolados irreais, por exemplo, muito abaixo dessas respostas, levando-se a
indicagdes de novas rodadas provavelmente desnecessarias. Para se prosseguir
trabalhando sem os termos cruzados, um caminho proposto foi elevar o niimero de
pontos até se observar uma estabilidade nos resultados (2ND+2, 2ND+3, ...). Nos

passos iniciais, seria necessario incrementar o numero de rodadas.

Com os respectivos numeros minimos de pontos, a hipersuperficie de resposta passa
por esses pontos. Com mais pontos na base, o método dos minimos quadrados minimiza
o erro quadratico total da hipersuperficie em relagdo aos pontos, ndo passando mais
pelos pontos. Isso faz com que a interpolagdo, nos passos intermediarios, j4 com um
numero significativo de pontos, caminhe no sentido de fornecer uma tendéncia do
aspecto global, deixando de ser local. Entdo, o incremento do nimero de pontos deve

ser o minimo necessario para garantir uma estabilidade nos resultados.

Com relagdo ao fato de a interpolacdo nao passar pelos pontos, cabe comentar que o
método dos minimos quadrados se baseia em escolher os pardmetros (coeficientes dos
termos do polindmio) de forma a maximizar a probabilidade de que o conjunto de
pontos disponiveis ocorra (maximum likelihood). Assumindo-se que essa probabilidade
em cada ponto siga uma distribui¢do normal com, no caso geral, um desvio padrio G;
por ponto, e independéncia entre as ocorréncias dos pontos, ela ¢ dada pela

expressao (6-1) (Press et al., 1986).
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. 1y, -yx)Y
P:H exp —5(;J Ay, (6-1)
i=1

onde NPI ¢ o numero de pontos de interpolagdo e Ay o intervalo para calcular
probabilidade em torno de cada ponto. Maximizar esse produtorio € equivalente a

minimizar o negativo de seu logaritmo, como em (6-2).

NPI Yi - zaka (Xi)
> k=) —N-log(Ay) (6-2)

i=1 \/EGi

Os termos Xy sdo fungdes arbitrarias fixas, chamadas de fun¢des basicas. Como
mencionado, neste trabalho foram implementadas as funcdes lineares e quadraticas.
Com NPI e Ay constantes, chega-se a funcao de mérito conhecida (6-3), que representa

a soma dos erros quadraticos.

M 2
NPI Yi _zaka(Xi)
=2 (6-3)

i=1 G;

1

Com o; ndo conhecido, pode ser tomado como sendo 1.

Entdo, quando a hipersuperficie ndo passar pelos pontos, pode-se pensar de duas
formas. Uma, ¢ que os resultados do programa de analise, apesar de ser a referéncia para
comparac¢do de valores das fun¢des objetivas, podem apresentar alguma variabilidade, o
que se percebe quando se modifica ligeiramente o refinamento da malha de elementos
finitos, ou o tipo de geracdo de malha (por exemplo, mapeada ou livre), ja que ¢ muito

dificil manter o aspecto da malha na parametrizacao para todas as regides do dominio
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das varidveis de projeto. Outra maneira de ver ¢ que o aumento no numero de pontos ¢
apenas um artificio para conseguir estabilidade nos resultados e que o interesse maior €
nas variaveis de projeto, sendo que, de qualquer forma, o valor da fun¢do objetiva, ao

final, sera obtido pelo programa de analise.

Também observou-se que a extrapolagdo local pode levar a resultados enganosos.
Para isso, sdo adicionados ao conjunto de pontos proximos, pontos ja existentes na

malha para garantir interpola¢do em todas as dimensdes.

Para o caso de interpolagao quadratica completa, a expressdao para resposta de cada
fungdo objetiva ou restritiva yr, f=1,NFO, quando as variaveis de projeto assumem os

valores X;;, ] = 1,ND no ponto 1, serd dada pela expressao (6-4).

ND;ND
ye(x) = ao+ZaJ X+ Zaj X1+ D auX Xy (6-4)
j=1+ND j=Lk=j+1

Os coeficientes a;, no total M=1+ND+ND+C;,=(ND+2)(ND+1)/2

(reescrevendo a;, j = 1,...,M), serdo obtidos tais que levem o valor de Xz a um minimo,
considerando i = 1,...,NPI. Para trabalhar-se com a interpolagdo quadratica incompleta,
deve ser suprimido o ultimo somatdrio da expressdo (6-4), levando a M = 2ND+1.
Derivando-se y° em relagdo a cada coeficiente a; e igualando a zero, teremos M
expressoes do tipo da (6-5) abaixo, que sdo as chamadas equacdes normais do

problema de minimos quadrados.

N

z%{ i—iajxj(xi)]xk(xi), k=1..,M, (6-5)

=1

em que os termos com as funcdes X, k= 1,...,M serdo adaptados com os termos da

funcdo quadratica de (6-4).

As expressoes de (6-5) formam um sistema de M equagdes e M incognitas. Entao,

~ ;o I . ~ 2 . ~
serdo necessarios no minimo M pontos para a interpola¢do, O(ND”) para a interpolagao
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completa e O(ND) para a incompleta. Para resolver o sistema, em Press et al. (1986) sao
mencionados os métodos padrdes, como decomposi¢do LU e eliminagdo de Gauss.
Entretanto, o que ¢ recomendado para os problemas de minimos quadrados como sendo
o mais robusto ¢ o Singular Value Decomposition. Ele se baseia em que uma matriz A
N x M para a qual o nimero de linhas ¢ maior que ou igual ao nimero de colunas pode

ser reescrita sempre como em (6-6):
A=U-W-V", (6-6)
em que U ¢ uma matriz NPI x M coluna-ortogonal, W ¢ uma matriz diagonal de ordem

M e V ¢ uma matriz ortogonal de ordem M. Uma matriz ¢ ortogonal quando suas

colunas sdo ortonormais, satisfazendo (6-7).

U'U=V"V =1, sendo que no caso de V, quadrada, também vale VV' =1, (6-7)

Definindo-se a matriz A NPI x M e o vetor b como em (6-8), tem-se:

Ay :%ixi)’ b, :Z_ii (6-8)
A fungdo a ser minimizada passa a ser a expressao (6-9).

1 =|A-a-b| (6-9)
Assim, os coeficientes para a interpolagao sao dados por (6-10).

a=V.diag(l/w;)-U"-b, (6-10)

onde diag(l/w;), j=1,..M, ¢ a matriz diagonal com os inversos dos termos das

diagonais de W.
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Como os pontos para interpolagdo serdo, em geral, diferentes para cada ponto
simulado, a interpolacdo sera descontinua no dominio de simulacdo das variaveis de

projeto.

A idéia ¢ que, apds cada incremento de pontos na base, inicie-se a interpolagdo da
resposta para cada ponto simulado com o nimero minimo de pontos proximos
necessarios em fungdo do numero de varidveis de projeto. Observa-se, entdo, se o
comportamento das respostas, no caso a informac¢do dada pelo fronte obtido, esta
razoavel ou se da sinais claros de que a interpolagdo ndo esté estavel. Essa instabilidade
pode ocorrer com a interpolacao quadratica incompleta, especialmente quando a fungao
interpolada tem aspecto de sela multidimensional. Nesse caso, aumentar-se-ia 0 nimero
de pontos para interpolagdo proximos de cada ponto simulado até que o fronte apresente
um comportamento estavel. Essa avaliagdo ¢ quase que subjetiva, lembrando que a
funcdo interpolada ndo ird passar pelos pontos. Por esse mesmo motivo, o numero de
pontos também ndo deve ser proximo do total (nos passos seguintes), porque ira forgar
uma superficie quadratica global, que pode ser muito diferente da real. Se a indicacdo
for essa para que haja estabilizagdo da interpolagdo para algumas solugdes, € um indicio

de que a base de pontos deve ser melhorada na regido dessas solugdes.

6.3. Consideracdes sobre a Interpolacao

Quando se trabalha com malha adaptativa de interpolagdo, enriquecida a partir de
poucos pontos, percebeu-se que a escolha da disposi¢do e do nimero de pontos para
representacdo adequada das func¢des ndo € uma tarefa facil e pode ser dependente do
problema. Nos tipos de interpolacdo analisados, os pontos que serdo efetivamente
utilizados na interpolagdo serdo preferencialmente os mais préximos do ponto desejado
e sdo necessarias algumas condi¢des para que a interpolagdo nao leve a respostas e

conclusdes erroneas, inclusive sobre onde enriquecer a malha.

No caso de problemas com uma fungao objetiva apenas, o enriquecimento pode ser
em torno da indicagdo do otimizador no passo anterior do processo para algum minimo
local. Nos problemas multiobjetivo, isso se complicaria caso toda a regido do fronte

Pareto-6timo tivesse que ser bem representada, além de que o fronte obtido com
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respostas interpoladas deve ser conduzido sucessivamente mais proximo do fronte exato
com o enriquecimento da malha de pontos. Pode haver regides do fronte de Pareto em
regido limite de alguma restricdo, em regido definida puramente por uma solugdo de
compromisso (trade-off) entre as fungdes, sem restrigdes, ou em minimos locais ¢
globais. Nos dois primeiros casos, talvez o requisito para refinamento progressivo da
interpolagdo ndo seja tdo rigoroso quanto para um minimo local, especialmente para

func¢des relativamente suaves.

Assim, ja que num problema multiobjetivo hd suposta propensao para interesse na
regido de trade-off, pode ser adequado utilizar a interpolagdo linear com os ND + 1
pontos proximos do ponto simulado, que, diferentemente da interpolagdo quadratica, s6
interpola valores das fungdes entre os existentes na base, ou seja, ndo cria curvaturas na

resposta entre os pontos, tornando o processo de enriquecimento mais controlavel.

Com isso, o fronte Pareto-O6timo a cada passo seria formado por trechos mais
facilmente identificaveis através dos correspondentes pontos no espago das variaveis de

projeto e teriamos uma boa representacao global do fronte de Pareto.
Com a identificagdo de alguma regido do fronte que desperte maior interesse e que
possa conter regides de minimos locais das fungdes objetivas, pode-se iniciar um

processo de otimizacao local com um interpolador quadratico.

Neste trabalho, serdo apresentados os resultados dos problemas de otimizagdo

estrutural obtidos apenas com interpolacdo linear das respostas.

78



7. Aplicacbes em Estruturas

Na otimizagdo de projetos estruturais, ¢ possivel fazer a diferenciacdo entre alguns

tipos de abordagem.

Para estruturas do tipo trelica, como mencionado em Deb (2001), que pode ser
estendido para portico espacial, identificam-se 3 categorias  principais:

dimensionamento, configuragdo e topologia.

A otimizagao puramente do dimensionamento atua sobre as propriedades das se¢des
transversais dos elementos de barra, que sdo as variaveis de projeto, mantendo-se a
posicdo dos nos (configuracdo) e a topologia fixos. Essa categoria pode ser estendida a

estruturas de cascas, em que as espessuras sao variaveis de projeto.

A otimizagdo da configuragdo, isoladamente, trabalha com as coordenadas dos nos
da estrutura como varidveis de projeto. Para manter a conectividade (topologia), sera
provavelmente necessario introduzir no problema restricdes de posigdes relativas entre
os nés. Um exemplo € o posicionamento de luvas de estacas em torno da perna de
jaquetas. Cabe ressaltar que cada n6 de uma trelica espacial representa 3 variaveis de

projeto.

A otimizagdo de topologia envolve a escolha da conectividade entre os nods, o que

permitira identificar os membros realmente necessarios.

Os problemas de trelica tém sido abordados com essas 3 categorias tratadas
separadamente, ou ainda em niveis, primeiro otimizando a topologia, com as
propriedades e coordenadas fixados, e, entdo, para cada topologia, otimizar as
dimensdes e configuracdes. Deb (2001) propés uma abordagem em que as trés
categorias sao abordadas ao mesmo tempo para uma trelica, em que se destaca que o
critério de avaliagao da importancia de um membro € se a area da se¢do transversal apds
a otimizagdo estd acima de um valor minimo. Com isso, a topologia ¢ mantida

artificialmente durante o processo de otimizagao.
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Para a otimizagao de formas de estruturas de cascas, modeladas, por exemplo, pelo
método dos elementos finitos, a maneira comum de abordagem ¢ escolher alguns
parametros utilizados na defini¢do da forma como variaveis de projeto e construir os
diversos modelos para obteng¢ao das respostas. Esses parametros seriam, dentre outros,
raios e posicoes do centro de arcos, com o cuidado de se procurar que sempre seja
possivel a montagem. Uma alternativa seria escolher as coordenadas de pontos do

contorno da forma, similar a otimizagdo de configuragdo de trelicas.

Em Deb (2001), é proposto um procedimento para esse tipo de problema que
trabalha com uma malha unificada, apenas atribuindo-se a condi¢do de presente ou
ausente para cada elemento. Esse procedimento seria uma aplicacdo apropriada para
Algoritmos Genéticos, com a formula¢do bindria dos elementos, que ira definir a forma

(fenotipo) da estrutura, mas o nimero de variaveis de projeto cresce consideravelmente.

Neste trabalho, serdo apresentadas duas aplicagdes simples. A primeira refere-se a
otimizagdo do dimensionamento da secdo transversal de uma viga. A segunda sera sobre
otimizagdo da forma de um corte na quina de uma figura plana em forma de L, de forma
a reduzir a concentracdo de tensdes, utilizando a parametrizacdo da forma para
montagem dos modelos. Apenas serd mostrada, para esses casos, a conveniéncia de se
utilizar a interpolacgdo linear para aproximacgado sucessiva do fronte de Pareto na regido
de trade-off, ou seja, longe das regides de minimos globais das fung¢des objetivas. Para
esses exemplos, os resultados ndo sdo sensiveis aos parametros das andlises de

otimizacao.

7.1. Otimizacao de secao de vigas

A primeira aplicagdo se refere a buscar obter uma se¢do transversal que leve ao
menor peso, a0 mesmo tempo conseguindo baixas deflexdes. Esse problema foi
abordado em Castro (2001), como multiobjetivo, e em Mendonga (2004), como
uniobjetivo, nesse caso procurando-se minimizar apenas a area da se¢do, tratando-se o

deslocamento admissivel como uma restri¢ao.

A viga em estudo estd mostrada na Figura 30. As propriedades da viga serdo:
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Secao tipo perfil I, com B, largura das mesas; D, altura total da se¢ao; Tw, espessura
da alma; e Tf, espessura das mesas; A, area da se¢do transversal; I, e I,, momentos de
inércia em relacdo aos eixos y e z da secdo, respectivamente; Wy e W,, modulos
resistentes da secdo em relagdo aos eixos y e z, respectivamente. O moddulo de
elasticidade sera E =2 x 10* kN/cm®. A tensdo admissivel serd o = 16 kN/cm?; € o

deslocamento maximo admissivel serd 8y,ax = 0.5 cm.

As cargas aplicadas serao: P =600 kN e Q = 50 kN.

V Z
P |
L/ Q Pl
L/2 I
Q | .Y
L ™wW ——m M »
™ —» [ ]
B
—>

Figura 30 - Viga para estudo de otimizacao de segdo transversal.

Trabalhar-se-4 com apenas 2 varidveis de projeto, B e D, mantendo-se as espessuras
fixas em Tw=1.5cm e Tf=2.5cm. A formulacio do problema de otimizag¢do

multiobjetivo serd, entdo, dada pela expressao (7-1).
Minimizar A(x) =2BTf +Tw(D-Tf) e
L ) roY
3(x) = ( J + ( ! J ,
48EI (x) 48El  (x)

M, M
sujeitoa: g,(x)=—+—%-0o,, <0, (7-1)
W, W,

g2 (X) = 6(X) - 8max S O >
onde: x =(B,D, Tw,Tf)

com as limitagdes de intervalo: 10 < B <50, 10<D <80
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As respostas serdo obtidas através de interpolacdo linear, conforme o item 6.1, ou
seja, com a utilizacdo de 3 pontos da malha de interpolagdo para cada ponto simulado
durante o processo de otimizacdo. Para isso, foram montadas malhas de 9, 13 e
17 pontos, de acordo com a Figura 31. Os valores fornecidos ao programa otimizador
estdo mostrados na Tabela 22. Com o otimizador PAES-M, foram feitas 3 rodadas de
otimizagdo com essas 3 malhas de interpolagdo, além da rodada para a solugdo exata de
referéncia. Os frontes de Pareto com 40 pontos encontrados para cada caso estdo

mostrados na Figura 32.

| ) e | 8e |, e
| |
| |
| |
777777777 6251 -----———-————- @625 -@--————-
| |
| |
=] = | |
50 ‘ 45-@ ‘ ® 50 ; 45-@ ; ]
010 20 30 40 50| [ 210 20 30 40 50
| |
————————— 2754 - @275 @
1 1
° 10 ol o L 10e 1 °
B (cm) B (cm)
(a) 9 pontos (b) 13 pontos

(c) 17 pontos
Figura 31 - Malhas de pontos utilizadas para interpolagdo linear das

respostas.
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Tabela 21 - Problema da secdo de viga I - valores das fungdes objetivas e

e restritivas para a malha de 17 pontos de interpolagao das respostas (Tf=1.5cme

Tw = 2.5 cm)
" = | Restricdo | Restricéo
Ponto B (cm) D (cm) (/;\;rn??) De(fg(ra%()ao Tensgo Deflefao
(kN/cm?) (cm)
1 30 45 210.00 0.07562 -3.7665 -0.4244
2 10 45 110.00 0.98732 | 35.2671 0.4873
3 50 45 310.00 0.04208 -9.2227 -0.4579
4 30 10 157.50 2.26981 55.4180 1.7698
5 30 80 262.50 0.04111 -8.3571 -0.4589
6 10 10 57.50 6.78686 | 215.2977 | 6.2869
7 10 80 162.50 0.95262 | 21.9413 0.4526
8 50 10 257.50 1.36560 | 26.1673 0.8656
9 50 80 362.50 0.01415 | -11.9984 | -0.4858
10 20 62.5 186.25 0.13193 -0.2992 -0.3681
11 40 62.5 286.25 0.02907 -9.5276 -0.4709
12 20 27.5 133.75 0.31789 15.6073 -0.1821
13 40 27.5 233.75 0.15334 -1.5408 -0.3467
14 20 45 160.00 0.15605 4.1608 -0.3440
15 30 62.5 236.25 0.04857 -6.7694 -0.4514
16 40 45 260.00 0.05315 -7.2672 -0.4468
17 30 27.5 183.75 0.20387 3.8715 -0.2961

0.18
0.16
0.14
0.12
0.10
0.08
0.06
0.04
0.02
0.00

Deflexdo (cm)

Frontes de Pareto com Interpolacéo Linear da Resposta

| % ¢ Fronte exato
| ‘:'% o Malha de 9 ptos
| XA b A Malha de 13 ptos
x Malha de 17 ptos
- . QA,;GAQ‘Z‘
100 150 200 250 300 350 400

Area da secéo (cm2)

Figura 32 - Frontes de Pareto com 40 pontos, obtido para diferentes

refinamentos de malhas, com interpolagdo linear das respostas.
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Na Figura 32, visualmente percebe-se uma tendéncia para que o fronte inicial,
obtido com respostas que utilizaram 4 pontos de interpolagdo, se aproxime do fronte

exato a medida que sdo acrescentados pontos na malha.

Na Tabela 22, sdo apresentados os valores dos parametros de secdo transversal para
as solugdes encontradas no fronte Pareto-6timo com 20 pontos, bem como os
correspondentes valores das fungdes objetivas e restritivas, para o caso de interpolagdo
linear com 17 pontos na malha. Pode-se notar que o fronte contém respostas de ampla
faixa das variaveis de projeto. Observa-se uma maior freqiiéncia dos valores da altura D
na faixa da metade superior de seu intervalo de validade, o que também se observou

para o mapeamento a partir do fronte exato, apresentado na Tabela 23.

Tabela 22 - Fronte Pareto-6timo com 20 pontos, encontrado com interpolagdo

linear das respostas com malha de 17 pontos (Tf=1.5 cm e Tw = 2.5 cm)

Area Deflexdo Restrigéo Restrig:’?lo
Ponto B (cm) D (cm) (sz) (cm) Tensag Deflex&o
(kN/cm*) (cm)
1 20.133 61.177 184.930 0.133 -0.048 -0.367
2 23.416 50.720 185.657 0.121 -0.004 -0.379
3 25.829 45.205 189.451 0.109 -0.495 -0.391
4 27.073 45.042 195.430 0.099 -1.454 -0.401
5 28.025 44.949 200.049 0.092 -2.179 -0.408
6 29.376 44978 206.845 0.081 -3.262 -0.419
7 29.966 47.741 213.940 0.072 -4.210 -0.428
8 30.014 54.338 224.075 0.061 -5.373 -0.439
9 30.030 58.887 230.979 0.054 -6.158 -0.446
10 30.468 63.664 240.335 0.047 -7.004 -0.453
11 33.240 62.452 252.380 0.042 -7.655 -0.458
12 35.874 62.711 265.938 0.037 -8.409 -0.463
13 38.126 62.536 276.933 0.033 -0.014 -0.467
14 40.305 63.143 288.739 0.029 -9.601 -0.471
15 39.445 71.071 296.330 0.027 -10.152 -0.473
16 44.960 61.942 310.212 0.024 -10.425 -0.476
17 44.142 69.991 318.198 0.023 -10.547 -0.477
18 45.641 73.794 331.394 0.021 -10.974 -0.479
19 47.763 76.399 345.913 0.017 -11.457 -0.483
20 50.000 80.000 362.500 0.014 -11.998 -0.486
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Tabela 23 - Fronte Pareto-6timo com 20 pontos, com as respostas exatas (Tf= 1.5 cm

e Tw=2.5cm)

Area Deflexio Restrigéo Restrigj“io
Ponto B (cm) D (cm) (sz) (cm) Tensag Deflexao
(kN/cm”) (cm)
1 22.617 49.305 179.543 0.110 0.000 -0.390
2 22.766 48.827 179.573 0.110 -0.006 -0.390
3 24.302 47.880 185.830 0.098 -1.021 -0.402
4 25.148 49.137 191.947 0.089 -1.957 -0.411
5 25.882 50.308 197.372 0.082 -2.718 -0.418
6 26.447 52.985 204.214 0.074 -3.620 -0.426
7 27.632 53.696 211.204 0.067 -4.409 -0.433
8 28.904 55.442 220.183 0.059 -5.330 -0.441
9 29.285 58.314 226.397 0.055 -5.933 -0.445
10 30.581 58.662 233.399 0.050 -6.510 -0.450
11 31.096 62.568 241.833 0.045 -7.185 -0.455
12 33.147 63.428 253.374 0.039 -7.952 -0.461
13 33.676 67.311 261.845 0.036 -8.483 -0.464
14 35.223 68.649 271.587 0.032 -9.007 -0.468
15 36.183 74.551 285.243 0.028 -9.673 -0.472
16 39.540 72.711 299.264 0.024 -10.222 -0.476
17 40.412 79.085 313.188 0.021 -10.748 -0.479
18 42.995 79.945 327.390 0.018 -11.181 -0.482
19 45.619 80.000 340.593 0.016 -11.524 -0.484
20 50.000 80.000 362.500 0.014 -11.998 -0.486

7.2. Cortes para alivio de tensdes

Para aliviar tensdes em quinas, de forma a reduzir a concentragdo de tensdes, uma
opcao ¢ melhorar a forma de detalhes estruturais com a retirada de material. Esse tipo de
solugdo tem sido adotada, por exemplo, em plataformas semi-submersiveis, na conexao
de contraventamentos com as colunas (estabilizadas por colunas), bem como na ligacao

de grandes elementos como convés-coluna e flutuador-coluna (pontoon-coluna).

O exemplo analisado, mais académico, envolveu a busca de solugdes que reduzam
as tensoes na quina de uma figura plana em forma de L, sujeita a um momento fletor M
no plano em uma das pernas do L, com engastamento na outra perna. Foi adotado um L

simétrico, com as dimensdes indicadas na Figura 33.
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L2 H L3

Lsg

Figura 33 - L, =L,=200, L; =L4=400, T = 10 (espessura)

As variaveis de projeto adotadas para representar a abertura foram B, R e a, sendo B
a distancia na dire¢do alfa da quina ao centro do circulo de raio R. No caso simétrico,

com o = 45 graus, trabalha-se, entdo, com apenas 2 variaveis, B e R.

Pela construgdo, nota-se que R deve ser maior que B para que ndo haja necessidade
de adicdo de material na quina. Se essa for uma premissa a ser seguida, entdo,
diferentemente dos exemplos académicos, essa ¢ uma restricdo a ser observada nao so6
durante a busca, mas também serda uma regido do espaco onde ndo haverd resposta
disponivel. Assim, ao mapear o espaco com solugdes iniciais, por exemplo, fixando-se
uma variavel para estudar a variagdo da outra, ndo serd possivel varrer todas as regides
do eixo correspondente, dificultando o emprego de superposi¢do de curvas tipo spline
cibica. Essa foi uma das razdes que levaram a procura de um interpolador que
conseguisse trabalhar com arranjo genérico de pontos no espago ND-dimensional das

variaveis de projeto.

Por algumas rodadas preliminares, observou-se que, para pequenas retiradas de

material, a concentracdo de tensdes assume um comportamento local. Notou-se também
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que podem-se conseguir maiores reducdes nas tensoes com a retirada cada vez maior de
material, até um certo ponto, quando o efeito de perda global de se¢do resistente comega
a se manifestar, passando a aumentar as tensdes. Para fugir da situa¢do de grandes
perdas de secdo, pensando nas reservas plasticas normalmente desejadas, introduziu-se a
funcdo area retirada, que devera ser mantida em niveis baixos. Poder-se-ia pensar
também em associar essa area ao custo de mao-de-obra de retirada de material e de
acabamento (que poderia, como alternativa, estar associado ao comprimento do arco do
material retirado). Percebe-se, entdo, que estd posto um problema de otimizagdo com
dois objetivos antagonicos, tensdo e area retirada, caracterizando uma busca de solugao
de compromisso (trade-off). Essa busca sera feita justamente ao longo das solu¢des no
fronte de Pareto, para o que alguma informagdo adicional serd necessaria para a escolha
final. Essas informagdes adicionais sdo ditas de mais alto nivel ou subjetivas, em
contraposi¢@o as funcdes objetivas. A faixa de tensdo maxima com que se quer trabalhar
em termos de fadiga ou a faixa de orcamento disponivel para o trabalho pode auxiliar na

tomada de decisdo.

O problema de otimizacao serd, entdo, minimizar a tensdo T(B,R) ¢ a area retirada
A(B,R), sujeito a R—B < 0. As tensdes na borda do corte sdo obtidas do modelo de
elementos finitos, enquanto que a 4rea retirada pode ser obtida da expressdo

deduzida (7-2).

A:n-RZ—R2(§+B)—B-R-cos(g—ﬁ), (7-2)
onde:
B= arcsen(B/I;E) (7-3)

Os resultados de tensdes de von Mises para os casos iniciais analisados estdo
mostrados nos graficos da Figura 35 a Figura 39. Os pontos estdo dispostos como na
Figura 34. Foi aplicado um momento que produzisse tensao de 100 na fibra extrema,

imaginando o trecho superior do L como um viga de secao T x L,, valor que pode ser
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considerado uma tensdo nominal para calculo de fator de concentragdo de tensdes
(SCF). O valor da tensdo maxima, a area do material retirado e a funcdo de restri¢do

para essas rodadas estdo mostrados na Tabela 24.

80 T { J { ]
60 -~ BREEEE L R
R |
400 |
20 @ -
20 40 60 80
B

Figura 34 - Disposi¢@o dos pontos para rodadas preliminares no problema do L com

corte para alivio de tensoes.

AN

DEC 30 2005
17:50:28

Figura 35 - Grafico de tensdes na regido do material retirado da quina, B =20, R = 20
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ELEMENT S0LUTION

SEQV (NOAVG)
DMX =2.275

SMH =. 453034
S =241.042

AN

DEC 30 2005
18:14:31

L453834 53.918
27.186

107.382

160.846

214.31
134.114 187.578 241.042

Figura 36 - Grafico de tensdes na regido do material retirado da quina, B =20, R =40

ELEMENT 30LUTIOR

AN

STEP=1 DEC 3? 2?05
i 18:01:41
TIME=1
SEQV
DITC =2.0896
M =.605347
M =188.295
B
s
o
9%
. 605347 42.314 125.732 167.441
104.877 146.586 188.295

Figura 37 - Gréfico de tensdes na regido do material retirado da quina, B = 60, R = 60

89




ELEMENT SO0LUTION AN
e DEC 30 2005
T _ 18:02: 42
TIME=1 ]
SEQV [NOLVE)
DMK =2.546
SMN =, 492394
SMX =213.255
S
. 402394 47,773 05.054 142.334 189.615
24.133 71.413 118.694 165.975 213.255

Figura 38 - Grafico de tensdes na regido do material retirado da quina, B = 60, R = 80

ELEMENT S0LUTION AN

S DEC 30 2005
T oy 18:04: 47
TIME=1

SEQV (NOAVG)
DMK =2.185

SMH =. 62165

S =180, 456

|
.62165 40.585 80.548 120.511 160.475
20.603 60.567 100.53 140.493 180.456

Figura 39 - Grafico de tensdes na regido do material retirado da quina, B = 80, R = 80
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Tabela 24 - Problema do L com corte de alivio — Analises iniciais de tensoes.

Variaveis de projeto Funcdes objetivas Restric&o
Ponto =
B R Tens&o Area R-B
1 20 20 275.3 228.3 -0
2 20 40 241.0 2463 -20
3 60 60 188.3 2055 -0
4 60 80 213.3 6825 -20
5 80 80 180.5 3653 -0

Foi feita, entdo, uma seqii€éncia de andlises de otimizacdo com o programa PAES-M,
adotando-se a interpolagdo linear das respostas de acordo com o item 6.1, com malhas
de 4, 9 e 18 pontos, dispostos conforme a Figura 40. Na Tabela 25, estdo apresentadas
as respostas para a malha de 18 pontos, que contém também os casos das malhas de
menos pontos. Na Figura 41, sdo apresentados os frontes de Pareto com 40 pontos
encontrados para os 3 casos de malhas de interpolacdo. Na Tabela 26, ¢ mostrado o

fronte de Pareto com 20 pontos, para o caso da malha de 18 pontos.

80 ° o & - S
|
|
:
60 ° 608 - . - .-
R R i
|
40 +----- R 400 *------ Lo
|
:
|
20 T T T T 20 . T 1
20 40 60 80 20 40 60 80
B B
(a) Malha de 4 pontos (b) Malha de 9 pontos
80 e e o o
| |
70 e e
| |
60 e o o
R | |
50 o o |
| |
00 -0 - -
| |
00 e - R EEEEE.
20 T T 1 1 T
20 30 40 50 60 70 80

(c) Malha de 18 pontos
Figura 40 - Disposi¢do dos pontos da malha de interpolagdo para o problema do L

com corte, com 4, 9 e 18 pontos.
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Tabela 25 - Problema do L com corte de alivio — valores das fungdes objetivas e

e restritivas para a malha de 18 pontos de interpolagao das respostas.

Variaveis de projeto Funcdes objetivas Restric&o
Ponto p
B R Tens&o Area R-B
1 20 20 275.3 228.32 0
2 20 30 249.3 1104.61 -10
3 20 40 241.0 2462.57 -20
4 20 60 255.0 6601.09 -40
5 30 30 233.2 513.72 0
6 30 40 221.4 1706.15 -10
7 40 40 213.9 913.27 0
8 40 50 205.4 2421.14 -10
9 40 60 214.5 4418.46 -20
10 40 80 250.1 9850.29 -40
11 50 50 193.5 1426.99 0
12 50 60 198.1 3249.89 -10
13 60 60 188.3 2054.87 0
14 60 70 197.8 4192.58 -10
15 60 80 213.3 6824.61 -20
16 70 70 183.6 2796.90 0
17 70 80 196.5 5249.27 -10
18 80 80 180.5 3653.10 0
4000
3500 A

. 3000 A

T 2500 - x Malha de 4 pontos

= + Malha de 9 pontos

% 2000 © Malha de 18 pontos

0 1500 -

<1000 -
500 - RSN dob o

0 T T T T T
170 190 210 230 250 270 290
Tenséo

Figura 41 - Frontes de Pareto para o problema do L com corte, trabalhando-se com

interpolacdo linear das respostas, com malhas de 4, 9 e 18 pontos.
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Tabela 26 - Problema do L com corte: Fronte Pareto-6timo com 20 pontos,

obtido com interpolagao linear das respostas com malha de 18 pontos.

Variaveis de projeto Funcdes objetivas Restrigéo
Ponto =
B R Tenséo Area R-B
1 79.64 79.66 180.64 3627.90 -0.0236
2 78.11 78.11 181.09 3491.93 -0.0028
3 73.84 73.86 182.44 3132.04 -0.0267
4 71.22 71.24 183.25 2906.09 -0.0189
5 67.49 67.56 184.84 2625.60 -0.0684
6 63.04 63.10 186.93 2293.37 -0.0608
7 59.82 59.82 188.39 2043.53 -0.0004
8 55.01 55.04 190.91 1746.28 -0.0257
9 51.05 51.25 193.05 1529.20 -0.2006
10 46.75 46.83 200.06 1272.48 -0.0835
11 43.48 43.48 206.81 1092.73 -0.0061
12 39.15 39.16 215.53 880.26 -0.0071
13 34.84 34.85 223.85 707.79 -0.0056
14 34.03 34.03 225.42 675.49 -0.0071
15 29.67 29.84 234.15 518.76 -0.1641
16 27.93 27.99 241.76 459.47 -0.0537
17 26.12 26.16 249.44 405.99 -0.0340
18 24.14 24.38 257.23 367.53 -0.2392

Nota-se que todos os pontos do fronte representam os casos em que B = R e pode-se
inferir que todos os pontos nessa condigdo serdo pontos do fronte. Isso ocorre porque a
variagdo na area retirada para uma mesma variacao na tensao em torno da regido B =R,
onde caminham em sentidos antagdnicos, ¢ bem maior na dire¢do do eixo R do que na
dire¢do do eixo B. Assim, a linha B =R, que delimita a restricdo B<R, ¢ onde essa

variacdo na area relativa a variacdo na tensdo ¢ a menor possivel, como mostrado na

Figura 42.

B=R

»
»

Figura 42 - Incremento na area retirada para uma mesma reducao na tensdao. Ao longo

B

de B =R, a variagdo na area ¢ menor.

Fronte
Pareto-6timo
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Pode-se perceber, também nesse exemplo, em que se utilizou a interpolagao linear
para obten¢do das respostas, a tendéncia para uma melhor representagdo do fronte com

o incremento de pontos na malha.
Entdo, quando ha interesse pela regido de trade-off do fronte, ou seja, longe dos

pontos de minimos (maximos) globais, a interpolagdo linear pode ser adequada, pois

permite um enriquecimento da malha mais controlavel.
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8. Conclusdes

8.1. Algoritmo de Otimizacgéo

A principal contribuicdo deste trabalho foi o desenvolvimento de um dos mais
simples algoritmos ndo-triviais de otimizagdo multiobjetivo capaz de gerar um conjunto
suficientemente diversificado de solu¢des do fronte de Pareto com um nivel de precisdo,
robustez e eficiéncia comparaveis aos melhores algoritmos GA e ES encontrados na

literatura.

O procedimento proposto, denominado (1+1)-PAES-M (Estratégia Evolutiva com
Pareto Arquivado, Modificado), baseou-se no método (1+1)-PAES original, com a

introducao das seguintes modificagdes principais:

i. Foi desenvolvido um algoritmo de Estratégia Evolutiva (1+1)-ES de pesquisa
global, através da utilizacdo de dois niveis de desvio padrdo para mutagdo: um
global e um local. Desta forma, obteve-se um algoritmo de Estratégias Evolutivas
com caracteristicas mais proximas de uma estratégia de busca global;

ii. O algoritmo (1+1)-ES realiza tanto simulagdes individuais como simulagdes
conjuntas das variaveis do problema para acelerar a convergéncia;

iii. O algoritmo (1+1)-ES permite que as restricdes sejam tratadas de forma hard ou
soft sem o emprego de fungdes de penalizacao;

iv. A avaliagdo da diversidade das solugdes ao longo do fronte de Pareto ¢ obtida
através de uma métrica baseada na distancia de aglomeracao (crowding distance

metric).

A escolha de um algoritmo do tipo Estratégias Evolutivas (ES) foi motivada pelo
fato de que os mais recentes e competitivos algoritmos para resolver problemas de
otimizacdo global ndo-linear com um grande numero de restricdes, tanto do tipo

inequagao como do tipo igualdade, sdo baseados em ES.
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Os motivos da escolha de um algoritmo de otimizacdo multiobjetivo do tipo
(1+1)-PAES sdo ndo somente a sua simplicidade computacional e a sua eficiéncia,
quando comparado com outros algoritmos GA e ES do tipo (u+Ai), mas,
principalmente, a sua confiabilidade. Cabe ressaltar que o aspecto mais importante num
algoritmo de otimizacdo ¢ a robustez e ndo a rapidez com que fornece a solugdo,
notando-se, ainda, que o seu tempo de processamento serd provavelmente muito menor

que o do programa de analise de resposta.

O principal inconveniente apontado para o algoritmo (1+1)-PAES ¢ o de que ele
pode ficar trancado num ponto de minimo local quando as muta¢des produzidas no
parente nao forem suficientemente grandes para atravessar o espago existente entre o
ponto de maximo global e os diversos pontos de maximos locais. Este inconveniente foi
contornado no algoritmo proposto (1+1)-PAES-M pela utilizagdo do algoritmo de
Estratégias Evolutivas (1+1)-ES, com caracteristicas de busca global, para gerar as

solucdes candidatas a participar do fronte de Pareto.

Na busca do fronte Pareto-6timo para os exemplos de bench-mark de 2 objetivos da
literatura, o algoritmo os resolveu com 6timo desempenho, quando comparado com os
resultados de outros algoritmos normalmente citados, como o NSGA-II, baseado em

algoritmo genético.

Para exemplos de problemas de otimizag¢do uniobjetivo com 6timos em regides de
restri¢des severas, desempenhou bem, de modo geral, com excecao de alguns poucos

casos, que merecem alguma investigagdo adicional.

Assim, concluimos que um otimizador baseado em (1+1)-ES com as modifica¢des
introduzidas e algumas melhorias adicionais, poderd ser aplicado na maioria dos

problemas relacionados a projetos estruturais e em outras aplicagdes.

Um aspecto importante ¢ que o (1+1)-ES ndo permite que se aproveitem os
beneficios da computagdo paralela. Nas comparagdes entre algoritmos, buscou-se uma
equivaléncia no numero de avaliagdes das func¢des. No caso de algoritmos que
trabalham com populagdes, ¢ esperado que o numero de geragdes seja bem menor que o

nimero de avaliagdes das fungdes. Isso pode fazer diferenca na fase de projeto com
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cronograma apertado, quando o tempo para se definir uma solu¢do a ser implementada
pode ser bem mais importante que o custo computacional para obté-las. Quando ndo se
estdo utilizando técnicas de interpolacdo, isso ¢ uma desvantagem do (1+1)-ES. Uma
alternativa para contornar esse aspecto e ainda se prosseguir com a linha de gerar a
descendéncia sem a utilizagdo de recombinacdo seria estudar a implementagdao do

(14+3)-ES.

8.2. Outras conclusodes

No trabalho, foram tecidas algumas consideragdes sobre a obtencdo das respostas

das fungdes objetivas e restritivas.

No caso de problemas cujas respostas sdo obtidas por grande tempo de
processamento e cujas variaveis de projeto possam ser tratadas de forma discreta, o
algoritmo pode ser utilizado como um controlador (Shell). Neste caso, os valores das
fungdes objetivas e restritivas do problema de otimizacdo sdo obtidos a partir da
resposta de andlises estruturais por programas de computador que sdo chamados dentro
da Shell pelo programa controlador, para cada conjunto simulado de valores das

variaveis do problema de otimizagao.

Para problemas que tém que ser abordados com variaveis continuas, uma alternativa
para se evitar um grande nimero de anélises de resposta com pardmetros indicados pelo
otimizador ¢ a interpolagdo das respostas. A interpolacdo a partir de uma malha de
alguns pontos iniciais pode ser particularmente 1til na fase inicial do projeto, quando se
quer obter uma primeira avaliacdo da regido de interesse, especialmente quando o custo
computacional das andlises de resposta ¢ alto. Entretanto, a disposi¢cdo dos pontos no
espaco multidimensional das varidveis de projeto, bem como a escolha do método de
interpolagdo deve ser cuidadosa de forma a propiciar uma interpolagdo confiavel.
Observou-se que mesmo a implementacdo da interpolacdo linear, procurando-se
trabalhar com os ND+1 pontos da malha mais proximos do ponto simulado e a0 mesmo
tempo evitar-se extrapolacdo ndo foi uma tarefa simples e ainda requer prosseguimento
nas pesquisas. De qualquer modo, uma conclusdo interessante foi a de que a

interpolagdo linear com incrementos progressivos nos pontos na malha para representar

97



as regides de trade-off do fronte aproximado gerado pode levar a resultados
satisfatorios. Identificado o interesse por uma regido mais especifica, pode-se recorrer a
interpolacdo quadratica local, de forma a contemplar possiveis minimos (maximos)

locais.

Durante o processo de otimizagdo, ¢ esperado que se refacam simulagdes com
diferentes pardmetros de andlise. Assim, no caso de grande numero de analises
disponiveis de rodadas anteriores em que o programa de analise esta sob a shell do
otimizador, poderd ser mais vantajoso aproveita-las através de interpolacdo, por

exemplo, do tipo rede neural.

Com relagdo a formulacdo de problemas de engenharia, observou-se que ela ¢ um
aspecto importante da abordagem dos problemas de otimizac¢do. Percebeu-se que a
diferenciagdo entre uma funcao objetiva e uma funcao de restricdo ¢ ténue, no sentido
de que, dependendo do interesse especifico do problema ou mesmo das variantes que
ele desperta, uma fun¢@o objetiva pode vir a ser tratada como restricdo, haja vista o

método classico da Restrigdo-¢ para solugdo de problemas multiobjetivo.

Por exemplo, pode-se desejar encontrar uma forma de um corpo que minimize as
tensdes em pontos criticos ou que as mantenha abaixo de um determinado valor ja
pré-estabelecido por normas. O mesmo pode valer para deflexdes ou para indices de
confiabilidade. Também pode-se pensar em delimitar previamente o intervalo de busca
de solucdes em termos de valores das funcdes objetivas na montagem do fronte de
Pareto, para que fique restrito a uma regido de interesse, ainda assim oferecendo solucdo

de compromisso entre as funcdes.

Com relagdo a problemas que utilizam o método dos elementos finitos, para o que a
parametrizacdo ¢ de grande utilidade, dever-se-a assegurar que o refinamento da malha
sera adequado para diversas faixas das varidveis de projeto. Isso pode criar alguma
dificuldade e requerer elementos de programagdo para que a malha possa se auto
ajustar. Para evitar intervengdo do projetista na modelagem quando houver um grande

numero de rodadas, podera ser incluida alguma avaliagdo de condicionamento da malha.
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8.3. Sugestdes de Trabalhos Futuros

Como sugestdes para continuidade deste trabalho, podem-se citar:

a) Prosseguir com as pesquisas sobre a estratégia evolutiva (1+1)-ES, visando a
melhorar seu desempenho em problemas com regides de restricoes muito severas.
O foco deve-se manter na robustez da busca do 6timo, mesmo que necessite de um
nimero maior de simulacdes, visando a desfrutar da simplicidade das regras de
comparagdo entre solugdes, como meio de alcangar robustez e desempenho na

otimizagdo multiobjetivo com o método PAES;

b) Avaliar alteragdes na ES de forma a procurar incorporar beneficios da computacdo
paralela, iniciando-se pela implementagdo do (1+A)-ES, também sem perder de vista as

vantagens da simplicidade nas regras de comparagado de solugao;

¢) Investigar melhorias na avaliacdo de densidade de solugcdes no fronte de Pareto;

d) Implementar outras medidas de desempenho, como a baseada em superficies de

realizagdo (attainment surface);

e) Aprofundar o estudo de interpolacdo de fung¢des no espago ND-dimensional das

variaveis de projeto, partindo-se de poucos pontos;

f) Estudar a alternativa de se trabalhar com o otimizador como uma shell dos
programas de analise. Existem programas comerciais disponiveis que admitem a
utilizagdo do otimizador que se tenha desenvolvido para comandar a atualiza¢do de
arquivos de entrada e saida para um niimero crescente de programas de analise. Avaliar
a necessidade de se utilizarem seus recursos graficos, especialmente para os casos de 3

ou mais fungdes objetivas;
g) Incluir a avaliacdo do condicionamento da malha de elementos finitos no problema,

de forma a equalizar a qualidade da mesma para as diversas formas geradas com os

parametros de projeto durante o processo de otimizagao;
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h) Introduzir a confiabilidade estrutural nos problemas de otimizagdo. Dispensar algum
cuidado na interpolacdo da confiabilidade, que deve se apresentar com valores de
diferentes ordens de grandeza para diferentes valores das varidveis de projeto, para o

que o indice de confiabilidade B pode ser mais adequado;

i) Como sugestdes de possiveis aplicagdes praticas do procedimento proposto,

podem-se citar:

i. busca do espacamento de enrijecedores de cascas mais adequado em estruturas
maritimas (transversal, s, e longitudinal, 1), levando-se em conta o peso, restrigoes de
nivel de tensodes, deflexdes e/ou confiabilidade, tempo de construgdo, € outros
aspectos. Para unidades de producdo, o aspecto de facilidade construtiva, ligada ao

tempo de obra ¢ importante quando se pensa no custo da producdo adiada;

1. melhores movimentos de unidades flutuantes de producgdo, fundamentais para
bom desempenho de estruturas de risers, da planta e para conforto a bordo,
especialmente em situacdo de mar de través e de estruturas na proa ou popa, sujeitas

a grandes deslocamentos e aceleragdes verticais;
iii. formas de detalhes estruturais reais, especialmente as que visam a alivio de
tensdes, que costumam se apresentar com muitos parametros, como as aberturas

encontradas nas unidades flutuantes.

iv. posicionamento de luvas de estacas em torno da perna de jaquetas (otimizagdo de

configuracdo);

v. otimizagdo de topologia de trelicas ou porticos levando-se em conta a

confiabilidade.
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