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RESUMO

Em Sousa (2002), o algoritmo Generalized Extremal Optimization (GEO) foi
desenvolvido. O GEO é uma generadizacdo que estendeu a aplicabilidade da meta-
heuristica Extremal Optimization (EO) (Boettcher e Percus, 2001) virtualmente a qualquer
problema de otimizagdo. O GEO, assm como o EO inspira-se no modelo simplificado do
processo evolutivo desenvolvido por Bak e Sneppen (1993). Como acontece com qualquer
método novo, uma quantidade significativa de estudo deve ser efetuada, de modo a
desenvolver o potencia presente no método original. Esta Tese de Doutorado tem como
principal objetivo explorar as potencialidades do GEO, aprofundar os estudos do mesmo
visando obter versdes mais eficientes e, a0 mesmo tempo, preocupando-se em expandir sua
aplicabilidade. Dentro desse contexto, € efetuado o desenvolvimento de uma versdo
paralelizada do algoritmo GEO, denominada GEOPAR-1 e a andlise de seu desempenho.
Almegjase, com isso, comprovar a eficiéncia do GEO como agoritmo e permitir sua
aplicacdo no projeto otimizado de sistemas espaciais complexos onde o alto desempenho
computacional € uma necessidade. Atuamente, € comum o emprego de técnicas de
hibridizagdo, para melhorar as caracteristicas dos agoritmos de otimizagdo. Nesta Tese,
tais técnicas sdo utilizadas no desenvolvimento de versdes hibridizadas do algoritmo GEO,
onde se buscou incorporar a0 mesmo, caracteristicas presentes em outros algoritmos de
modo a aumentar sua eficiéncia quando aplicado a problemas em gera ou, a0 menos,
aumentar sua eficiéncia em aplicacBes especificas. Um outro campo de estudo € o da
otimizacdo multiobjetivo. Neste campo, um dos resultados dos estudos efetuados € o
desenvolvimento de um novo algoritmo de otimizagdo multiobjetivo, chamado M-GEO. A
fim de avaliar seu desempenho, todos os algoritmos desenvolvidos nesta Tese sdo testados
com diversas funcdes testes comuns na literatura da &rea. Além disso, afim de comprovar a
real capacidade de otimizagéo das versbes desenvolvidas, algumas sdo utilizadas para a
otimizacdo de sistemas espaciais reais. 0 projeto térmico dos radiadores da Plataforma
Multimissdo (PMM) do INPE e a obtencdo da configuracéo de uma constelacdo de satélites
de sensoriamento remoto.






DEVELOPMENT OF IMPROVED, HYBRID, PARALLEL AND
MULTIOBJECTIVE VERSIONSOF THE GENERALIZED EXTREMAL
OPTIMIZATION METHOD AND ITSAPPLICATION TO THE DESIGN OF
SPATIAL SYSTEMS

ABSTRACT

In Sousa (2002), the Generalized Extremal Optimization (GEO) algorithm was
developed. GEO is a generaization that has extended the applicability of the Extremal
Optimization (EO) meta-heuristic (Boettcher and Percus, 2001) to virtualy any
optimization problem. Both GEO and EO are inspired on the simplified model of the
evolutive process developed by Bak and Sneppen (1993). As it happens with most new
method, a reasonable amount of study must be done, in order to fully develop the potential
of the original method. This Doctorate thesis has as its main objective to explore GEO’'s
potential, performing deep studies aiming at obtaining more efficient versions and, at the
same time, aming at expanding its applicability. Inside this context, it is done the
development of a paralel version of the GEO algorithm, named GEOPAR-1 and a
performance analysis. The objective is to validate GEO's efficiency as algorithm and to
allow its application in the optimized design of complex spatia systems where
computational’ high performance is a necessity. Nowadays, it is common the usage of
hybridization techniques to improve the optimization algorithms characteristics. In this
Thesis, such techniques are applied to the development of hybrid versions of the GEO
algorithm, where characteristics of other algorithms are incorporate in GEO in order to
improve its efficiency when applied to problems in general or, at least, to improve its
efficiency when applied to specific problems. Another field of study is multiobjective
optimization. In this field, one result from the studies that were done is the development of
a new multiobjective optimization agorithm, called M-GEO. In order to evauate its
performances, all algorithms developed in this Thesis are tested with several test functions
commonly used in the optimization field. Moreover, in order to verify the real capacity of
optimization of the developed versions, some of them are used to the optimization of real
gpatial systems: the thermal design of the radiators of INPE’s Multimission Platform (In
Portuguese, Plataforma Multimissdo - PMM) and in the design of the initial configuration
of aremote sensing satellite constellation.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Existem inimeras técnicas numeéricas para tratar o problema do projeto otimizado
(Fox, 1971; Arora, 1989; Vanderplaats, 1998; Johnson, 1978; Wield, 1978; Reklaitis et a.,
1983; Michalewicz e Fogel, 2000). A eficiéncia de cada uma delas é varidvel, depende do
problema que esta sendo resolvido/otimizado. Com isso, pode-se dizer que ndo existe uma
técnica que sgja melhor que todas as outras, mas técnicas que sdo mais indicadas para

certos tipos de problemas (Vanderplaats, 1998; Wolpert e Macready, 1995).

Entre os principais desafios que se apresentam no campo do projeto otimizado,

pode-se citar:
- Elevados tempos de simulagéo do sistema a ser otimizado;

- Auséncia de expressdes analiticas para as derivadas do problema de otimizacéo

(func&o objetivo e restrigcoes);
- Mistura de tipos de varidvei's (continuas e discretas);
- Existéncia de severas néo linearidades e descontinuidades,
- Inexisténcia de um “ponto de partida” valido para o algoritmo de otimizagéo;

- Inexisténcia de garantias da melhor solucdo (solucdo 6tima) ter sido, de fato,

encontrada.

A busca por novos algoritmos de otimizac&o se norteia em tentar vencer um ou
mais dos desafios apresentados, sendo que, as vezes, a superacdo de um dos desafios
citados € conflitante com relagdo aos demais. Um exemplo de tal situacdo € imaginar que
uma solucéo para o desafio da diminuicdo do tempo de simulagéo seja utilizar modelos
mais simples, aproximados, para a simulacdo do sistema. Esta solucéo pode tornar-se

conflitante com o desafio de garantir que a melhor solugdo tenha sido encontrada, pois se a
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simplificagdo do modelo for excessiva, a simulacdo ndo refletird mais o sistema red e,

portanto, as solugdes rapi damente obtidas também néo.

Muitas técnicas numéricas tém sido desenvolvidas para lidar com problemas de
otimizacdo em ciéncia e engenharia (Vanderplaats, 1998; Pardalos e Romeijn; 2002;
Glover e Kochenberg, 2003). Nos primordios, a maior preocupacdo era encontrar uma
solucéo, comegando de um ponto dado (ou um conjunto de pontos) do espaco de busca e
usando informagdo acerca da vizinhanca daquele ponto(s). Nesse sentido, uma solucéo era
um ponto onde nenhuma melhoria adicional podia ser feita na funcdo objetivo definida,
porgue todos os pontos na vizinhanga do ponto solucéo levavam a valores piores da fungéo
objetivo. Hoje em dia, aquelas solucdes sGo chamadas solugdes locais, extremos locais, ou
solucdes subdtimas do problema de otimizacdo, porque elas sdo totalmente dependentes da
localizag&o do ponto ou pontos iniciais e ndo existe qualquer garantia de que elas sgam, de
fato, as solugdes Gtimas globais. Estes métodos dos primoérdios, ditos tradicionais, sdo
chamados métodos de otimizacéo de busca local. N&o ha davida sobre a utilidade de tais
métodos, uma vez que, sob qualquer analise, uma solucdo melhorada localmente é melhor
do que uma ndo melhorada. Infelizmente, também é sabido que muitos, talvez a maioria,
dos problemas de otimizagdo em ciéncia e engenharia sd0 ndo lineares, multimodais e
muitos deles sujeitos a diversas restrigdes nas variaveis (Eldred, 1998). Este fato, mais o
poder computacional crescente dos computadores, tem aumentado o interesse por métodos
de otimizacdo global (Pardalos e Romeijn, 2002), nos quais a maior preocupacdo nao é
encontrar somente uma solu¢do melhorada localmente, mas sim uma solugdo melhorada
globalmente. Nos ultimos 20 anos, um nimero consideravel de métodos globais tem sido
desenvolvido. Muitos deles sdo baseados em analogias dos fendmenos naturais, tentando

copiar a eficiéncia e a simplicidade de processos auto-otimizados na natureza.

Uma das primeiras idéias que vem a mente quando se pensa ho tipo de informagdo
gue deve ser usada para direcionar a busca é a idéia de fazer a busca orientando-se pelo
gradiente da funcéo objetivo. Métodos de primeira ordem, como o método da “maxima
descida’ - steegpest descent (Morse e Feshbach, 1953) e outros mais sofisticados como o
método do gradiente conjugado (Fletcher e Reeves, 1964), o método Davidon-Fletcher-
Powell (DFP) (Davidon, 1959; Fletcher e Powell, 1963) ou o método Broyden-Fletcher-
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Goldfarb-Shanno — BFGS (Broyden, 1970; Fletcher, 1970; Goldfarb, 1970; Shanno, 1970),
usam a informacédo das primeiras derivadas para determinar uma direcdo de busca a cada
iteracd0. Os métodos DFP e BFGS sdo ainda conhecidos como métodos de métrica
variavel ou quase-newtonianos (quasi-newton methods), pois utilizam as informacfes do
gradiente nas sucessivas iteragdes para construir uma aproximagdo do Hessiano e obter
convergéncia superlinear. Métodos de Segunda ordem, como o método de Newton-
Raphson (Sebah e Gourdon, 2001), sGo empregados se a matriz do Hessiano estiver
disponivel e for ndo singular. Em geral, quanto maior a ordem do método de busca local,
melhor € sua velocidade de convergéncia, ou seja, menor 0 nimero de iteracBes para
chegar a0 minimo ou maximo local. Todavia, nem sempre o gradiente e 0 Hessiano da
funcéo objetivo estdo disponiveis, sgja porque s80 muito custosos computacional mente
(problemas com multidimensionalidade elevada), sgja porque a funcéo objetivo possui ndo
linearidades e descontinuidades severas (Eldred, 1998). Nestes casos, métodos de ordem
zero sdo utilizados. Eles dispensam o uso da informacéo das derivadas, como o0 método das
direcBes conjugadas (Powell, 1962), o método Simplex (Nelder e Mead, 1965), e outros
(Rosenbrock, 1960; Hooke e Jeeves, 1961; Box, 1966; Spendley et al., 1962), aém dos
métodos baseados em buscas aleatdrias pelo 6timo no espaco de projeto (Vanderplaats,
1998).

Um grande limitador da abrangéncia de aplicacdo dos métodos tradicionais € o fato
deles terem sido desenvolvidos primariamente para problemas com variaveis continuas
apenas. Problemas compostos, que apresentem variaveis continuas, discretas e/ou inteiras,
em geral sdo atacados tratando as variaveis discretas e inteiras como variaveis continuas, e
depois arredondando os resultados para os valores discretos ou inteiros mais proximos.
Este procedimento pode, no entanto, produzir solucdes sub6timas ou mesmo ndo vidveis
(Lin e Hajela, 1992). Outra estratégia possivel é fazer buscas sisteméticas nas variaveis
continuas, fixando valores para as outras variaveis, desdobrando o problema original em
diversos subproblemas (Lin e Haela, 1992). Infelizmente, em problemas reais de
engenharia, 0 espaco de projeto pode se apresentar muito mais dificil do que o
recomendavel para ser resolvido eficientemente pelos métodos deterministicos de busca
local. Além de possuir inimeros minimos e eventualmente ser composto por um conjunto

de varidvels continuas, inteiras e/ou discretas, com frequiéncia, as derivadas analiticas da
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funcdo objetivo e restricbes ndo estdo disponiveis. Outro fato caracteristico de muitos
problemas reais é uma severa ndo linearidade da funcdo objetivo e das restricdes. Embora
muitas vezes contornavels por meio de artificios numéricos, ou de aproximacles, elas
podem levar os métodos deterministicos de busca local a apresentarem severas limitacdes

de desempenho.

A existéncia de problemas de otimizacdo cada vez mais complexos nas diversas
&reas da ciéncia e da engenharia tem estimulado a busca por computadores e algoritmos
cada vez mais velozes (Eldred, 1998). No campo do hardware, uma das solucdes € o uso de
maquinas paraelas, compostas por dezenas, centenas e até mesmo milhares de
processadores. No campo do software, um caminho possivel € o da hibridizacdo de
algoritmos, onde se tenta aumentar a eficiéncia pela incorporacdo das melhores

caracteristicas de diversos algoritmos em um Unico.

A caracteristica mais comum presente em problemas complexos €, provavel mente,
a existéncia de multiplas solucdes subo6timas, ou sgja, extremos locais (Eldred, 1998). Em
um problemareal ndo se conhece 0 espaco de projeto, e a presenca de multiplos extremos €
uma possibilidade a ser considerada sempre. Assim, quando métodos de busca local sdo
usados, vérias reinicializagdes do processo de busca devem ser feitas de pontos distintos do

espaco de projeto, de forma a aumentar a probabilidade do extremo global ser encontrado.

Buscando evitar que a procura pela solucéo 6tima fique retida em um extremo local,
varios métodos realizam uma busca global pelo ponto étimo no espaco de projeto (Gray et
al., 1997; Michalewicz e Fogel, 2000; Pardalos e Romeijn, 2001; Pintér, 1999). Em geral
sd0 métodos que podem ser adaptados para resolver problemas com e sem restricOes,
continuos ou combinatérios. Uma classe desses métodos € formada por meta-heuristicas

inspiradas em processos que ocorrem na natureza. Meta-heuristicas sdo heuristicas que

guiam, que governam outras heuristicas (Reiners e Vol3, 2003). As meta-heuristicas citadas

tratam os problemas de otimizacdo por meio de mecanismos numeéricos que tentam
mimetizar fenbmenos naturais. Atualmente, existem varios métodos deste tipo que se
baseiam, por exemplo, em colénias de formigas (Bonabeu et a., 2000), enxame de

particulas — particle swarm (L&vbjerg, 2002), resfriamento de metais (Kirkpatrick et al.,



1983), selecdo natural (Goldberg, 1989; Davis et al., 1999), cérebros bioldgicos (Freeman e
Skapura, 1991) e sistemas imunolégicos (Castro e Timmis, 2002). Dentre esses métodos
inspirados pela natureza, dois que se destacaram, tanto em ciéncia quanto em engenharia,
s80 0 Recozimento Simulado (RS) e os Algoritmos Genéticos (AGs). No caso do RS,
imita-se o processo de disposi¢ao dos &omos de um cristal para atingir uma energiainterna
minima durante o resfriamento. No caso dos AGs, imita-se 0 processo de selecdo natural
que ocorre na evolucdo das espécies. Ambos os métodos utilizam uma abordagem
probabilistica na busca do minimo e, em geral, exigem um niimero grande de avaliacfes da

func&o objetivo.

A partir dos anos 60 comegou a surgir uma nova classe de algoritmos de otimizacdo
que se inspiram no processo de evolucdo natural para fazer a busca da solugdo Gtima
(global) no espaco de projeto. Mais recentemente, estes algoritmos, que podem ser
genericamente denominados de algoritmos evolutivos (Eiben e Smith, 2003; Michalewicz
e Fogel, 2000), tém recebido grande atencdo devido a sua universalidade, podendo ser
aplicados em praticamente qualquer tipo de problema de otimizagdo. Em 1993, Bak e
Sneppen (Bak e Sneppen, 1993) desenvolveram um modelo simplificado para simular o
processo evolutivo das espécies, utilizando como fundamento a teoria da Criticalidade
Auto-Organizada (SOC- Self-Organized Criticality). Inspirados neste modelo, Boettcher e
Percus (Boettcher e Percus, 2001) propuseram uma meta-heuristica para problemas dificeis
de otimizacdo combinatéria e a denominaram Extremal Optimization (EO). Em Sousa
(2002), um agoritmo variante do EO, denominado Generalized Extremal Optimization
(GEO) foi desenvolvido. O GEO é uma generalizacdo que estendeu a aplicabilidade do EO
virtualmente a qualquer problema de otimizacdo. O algoritmo GEO € uma meta-heuristica
de otimizagéo globa (Sousa, 2002; Sousa e Ramos, 2002; Sousa et a., 2003b, 20044,
2004b, 2004c). Asssim como o Recozimento Simulado (RS) (Kirkpatrick et al., 1983) e os
Algoritmos Genéticos (AGs) (Goldberg, 1989), o GEO € um algoritmo estocastico cuja
inspiragdo origina-se na analogia de processos observados na natureza. Destina-se,
primeiramente, a resolver problemas de otimizagcdo complexos, onde pouco ou nada se
conhece a respeito do espaco de busca viavel einviavel dafuncéo a ser otimizada. Pode ser
aplicado a praticamente qualquer problema de otimizagdo continua ou combinatéria, com

funcdo objetivo ndo convexa e espago de projeto disunto, com ou sem restric¢des, podendo,
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inclusive, ser aplicado a problemas com miscel @nea de variaveis reais, inteiras ou discretas.
E de fécil implementacdo e usa apenas valores da funcéo objetivo, sem derivadas. N&o

requer nem mesmo o fornecimento de um ponto de partida situado no espaco viavel.

Uma outra classe ou categoria de problemas de otimizagdo sdo o0s problemas
multiobjetivo (Van Veldhuizen, 2000; Coello, 1999; Miettinen, 2001). Neles, ha um
conjunto (ou vetor) de fungdes objetivo, as quais devem ser otimizadas simultaneamente.
Neste caso, a andlise € feita no espaco m-dimensiona das m funcbes objetivo.
Freglentemente, a otimizagdo multiobjetivo implicard na ndo existéncia de uma Unica
solucdo Gtima de projeto que otimize todas as fungdes, mas solugdes de compromisso, que
ndo precisam ser GOtimos globais para nenhuma funcdo objetivo individualmente.
Formalmente, uma solucdo de compromisso pode ser definida seguindo o conceito de
otimizacéo de Pareto (Veldhuizen e Lamont, 2000). Nesse caso, uma solugéo no espaco de
fungdes objetivo pertence a assm chamada fronteira de Pareto se a melhora no valor de
uma das fungdes objetivo implica, necessariamente, em uma piora no valor de ao menos
uma das outras. Qualquer uma delas podera ser usada como a solugéo para o problema e
caberd ao projetista escolher qual sera implementada na prética. Problemas multiobjetivo
podem ser resolvidos por diversas técnicas numéricas (Goicoechea et al., 1982; Shapour,
1996). Uma das abordagens possiveis, conhecida como métodos de agregacéo, combina as
diversas funcfes objetivo em uma Unica fungdo, que é entdo otimizada usando-se as
técnicas desenvolvidas para os problemas monoobjetivo. Neste caso, a determinacdo dos
diversos pontos da fronteira de Pareto € feita variando-se os pesos aplicados as funcdes
objetivo individuais (Giles, 1997). A montagem da fun¢céo monoobjetivo pode ser feita de
diversas maneiras, inclusive com a introducéo de coeficientes que gjustam a curvatura da
mesma, de forma a capturar pontos da fronteira que ndo poderiam ser obtidos usando-se
uma simples combinagéo linear das funcdes (Messac et al., 2000). Algoritmos evolutivos
vém também sendo utilizados para determinar a fronteira de Pareto em problemas
multiobjetivo (Cheng e Li, 1998; Coello e Christiansen, 1998; Proos et al., 2001). No caso
do uso de algoritmos genéticos, por exemplo, varios pontos da fronteira de Pareto podem
ser aproximados simultaneamente (Cheng e Li, 1998; Fujita et al., 1998) no decorrer do

processo de evolugdo da populacdo de solucdes.
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Sendo o GEO um método relativamente novo, uma quantidade significativa de
estudo deve ser efetuada, de modo a desenvolver o potencia presente no método original.
Esta Tese de Doutorado pretende estudar meios de ampliar o alcance e a eficiéncia do
GEO. Paratanto, estdo previstas quatro frentes de atuacao: (i) aperfeicoar o GEO em s, por
meio de um estudo detalhado de sua forma de operacdo, buscando com isto, detectar
formas de altera-lo e aumentar sua eficiéncia; (ii) ampliar a aplicabilidade do GEO com o
desenvolvimento de uma versdo paralelizada do mesmo; (iii) desenvolver versdes hibridas
do GEO com outros agoritmos €; (iv) desenvolver um algoritmo de otimizacéo
multiobjetivo baseado no GEO.

Esta Tese esta organizada como segue. No Capitulo 2, € feita uma descricéo do
problema de otimizacdo. No Capitulo 3, é feita uma descricdo do algoritmo de otimizacédo
GEO e, mediante estudos detalhados de seu funcionamento, versdes aprimoradas s&o
propostas. No Capitulo 4, o tema da paralelizacdo é abordado e os estudos referentes a
paralelizacdo do GEO sdo descritos, bem como a versdo paralelizada desenvolvida,
denominada GEOPAR-1. No Capitulo 5, estéo os estudos referentes a hibridizagdo e as
vérias versdes hibridas desenvolvidas. No Capitulo 6, o tema da otimizac&o multiobjetivo €
desenvolvido, e o algoritmo multiobjetivo M-GEO é descrito e testado com o auxilio de
funcdes teste. No Capitulo 7, duas aplicacOes de projeto otimizado na érea espacia séo
expostas e os resultados obtidos com a solugdo dos mesmos utilizando as versoes
desenvolvidas nesta Tese sdo apresentados e analisados. Finamente, no Capitulo 8 estdo as

conclusdes e sugestdes para trabal hos futuros.
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CAPITULO 2

ABORDAGENSPARA O PROBLEMA DE OTIMIZACAO

O problema de otimizacdo consiste em encontrar a melhor solucdo possivel para
uma determinada necessidade ou objetivo. Normamente, o objetivo é definido
matematicamente em termos quantitativos em funcdo das varidveis cujos valores se busca
encontrar, sendo chamado de funcéo objetivo, F(X). As varidvels, agui agrupadas no vetor
X, s80 chamadas de variaveis de projeto. O conjunto de todos os valores possiveis dessas
variaveis define o espaco de busca. Normalmente, os problemas de otimizacdo apresentam
limitagdes nos valores possiveis das varidveis de projeto, tanto diretamente, na forma de
interval os de valores possiveis, quanto indiretamente, por meio de relacbes funcionais entre
as mesmas. Estas limitacdes sdo chamadas de restricdes do problema de otimizagdo. O
conjunto particular de valores com o qual a funcdo objetivo apresenta o melhor valor € a
solucdo 6tima do problema, também conhecida como solucéo global. Em contraposicdo a
solugdo global, uma solucdo local garante apenas ndo haver solucdo melhor na sua
vizinhanca imediata. Eventualmente, existem problemas em que se quer a melhor solucéo
ndo para uma Unica funcdo objetivo, mas sim para varias. Nesse caso, 0 problema de
otimizacdo é dito ser multiobjetivo. No ambito da otimizagdo numérica, computadores sao

utilizados na busca da melhor solucéo.

Em muitos problemas oriundos da vida real, existe a necessidade de se modelar o
processo (natural ou artificial) associado a obtencdo da funcdo objetivo, de modo que o
mesmo possa ser artificiamente reproduzido no computador, ainda que de maneira
aproximada, gerando, entdo, uma simulagdo computacional. Exemplos de processos sdo:
Orbitas de satélites, voo atmosférico, dindmica atmosférica, dindmica estrutural, dinémica
molecular, troca de calor, reagdes quimicas, apenas para citar alguns. Desta forma, na

resolucdo deste tipo de problemas de otimizacao, 0s seguintes passos SA0 NECessarios.
1) Modelar e ssimular 0 processo associado ao problema;
2) Definir matematicamente o problema de otimizagdo e suas restricoes;

3) Escolher o otimizador mais apropriado ao problema e implementa-|o;

39



4) Aplicar o otimizador ao problema e obter a solugdo ou solugdes 6timas.

Muito embora a otimizacdo ocorra de fato apenas no passo 4 recém mostrado, 0s
demais passos acabam sendo igualmente importantes na solucdo do problema de
otimizagdo. Se, por exemplo, 0 passo 1 resultar numa simulagdo muito custosa
computacionalmente, provavelmente inviabilizard o passo 4, onde muitas, possivelmente
milhares de simulacBes se fardo necessarias. O oposto também é verdadeiro, pois se o
passo 1 resultar numa simulagéo muito grosseira (e pouco custosa computacional mente) do
processo real, a solucéo obtida no passo 4 provavelmente ndo sera a solugdo Gtima do
problema de otimizac&o real e sim a solu¢do de uma simulagdo inveridica da realidade,
podendo ser, inclusive, uma solugdo muito distante da solucdo Gtima. O passo 2 é
igualmente importante, pois qualquer deslize na definicdo matemética da funcdo objetivo e
de suas restricdes levara a solugbes equivocadas ou, pior ainda, a inexisténcia de uma
solucdo viavel, ou sgja, que atenda a todas as restricbes. Raciocinio semelhante pode ser

aplicado ao passo 3.

Por ssimplicidade e sem perda de generalidade, adotar-se-a ao longo do texto que o
problema de otimizacdo é de minimizagdo. Matematicamente tal problema pode ser

definido como (Vanderplaats , 1998):

Minixmizar: F(X) (funcéo objetivo) (D]
Sujeito a g(X)£0 il {1,2,...m} (restricdes de desigualdade) (2.1)
h«(X) =0 KI {1,2,...1} (restricdes de igualdade) (2.2)
Xmin £ X £ Xuax (restricOes laterais) (2.3
em que: XT=[ X1 X2 X3 ... Xn] (variaveis de projeto)

A funcgdo F(X) pode ser linear ou ndo linear, explicita ou implicita em X, mas para
gue a maioria das técnicas numeéricas tradicionais de otimizacdo seja aplicada € importante

que a F(X) sgja continua e tenha primeiras derivadas continuas.
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Para uma funcéo objetivo sem restri¢cdes, continua e com derivadas continuas até a

segunda ordem, as condi¢les necessarias para X* ser um minimo local séo:

1) NF(X*) =0, )
2)uTH(X*)u>0, " ut 0 4
em que:

NF(X*)T = [IFX*) X1 TFOCH) X2 TIFOXH) 91X

SPF(X*)  TPR(X*)  TPF(X*) U
™) XX, TOIXIX,
E2R(X*) TPR(X*)  T2R(X*) U
HOC) =REFOC) = eDGIX, XE 7 IXGTX, g
e . . . u

@ D

é- - S
SPF(XY)  TPR(X*)  TPR(X*)U
EIXIX, XX, T X2 g

Dito com palavras, o vetor gradiente, NF(X*), deve ser nulo e a matriz do
Hessiano, H(X*), deve ser definida positiva, ou sga, ter todos os seus autovalores

positivos.

Para o problema com restricdes, um ponto de minimo deverd satisfazer as
condi¢des de Kuhn-Tucker (Vanderplaats, 1998):

1) X* éviavel, ou sga, ndo viola nenhuma restri¢ao.

2) Ng(X*)=0, jT {1,2,...m}; N2 0 (5)
3) NF(X*) +ém ?jNgj(X*) +é| ?k+mNhk(X*) =0, com N() = % (6)
=1 k=1

As condicBes recém mostradas, tanto para problemas com restricdes como para
problemas sem restricdes, sdo condigdes necessarias, mas ndo suficientes para X* ser o
6timo global buscado. Elas sdo suficientes, sim, para garantir gue X* seja um minimo local
da funcdo objetivo, no caso dos problemas sem restricdes, ou ainda, para garantir que X*

sgja um ponto estacionario (ponto de sela ou ponto de minimo ou de méximo local) da
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funcdo objetivo, no caso dos problemas com restricdes, como pode ser visto nas Figuras

2.1e2.2aseguir.

FlX}

¥

Figura2.1 —Minimo local em um problema sem restricdes
Fonte: Vanderplaats (1998).

X2
,9(X)=0

F (X)=constante

F ;"’;:H ‘“."“‘sr

Figura 2.2 — Pontos estacionarios em um problema com restricoes
Fonte: Vanderplaats (1998).
Problemas com restrigdes devem ainda satisfazer a seguinte condigdo de segunda

ordem, a fim de garantir que X* sgia um minimo local (pontos A e C na Figura 2.2) de

F(X) (Fourer e Moré, 2004):

iNh, (X*)Tu=0, kT {1,2,...,m};0
Ng,(X*)Tu=0,"j:2,>0; y (7)
Ng,(X*)'u£0,"j:?,=0 Ib

4) u'Lwu>0, "yt 0:

——= —

m |
emaue L, =RN2F(X*)+Q ?2,N%0,(X*) + Q 2NN (X*), (8)

j=1 k=1
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Métodos que se pautam pelo embasamento tedrico recém apresentado, aqui ditos
métodos tradicionais de minimizacdo, fazem busca local, ou sgja, encontram o0 minimo

local navizinhanga do ponto de partida da busca.

De acordo com Vanderplaats (1998), os métodos tradicionais de otimizacdo podem
tratar as restricbes de forma indireta, transformando um problema com restricbes em um
sem restricdes por meio de penalidades a funcdo objetivo (como nos métodos da funcéo
penalidade interior, exterior, exterior estendida e método dos multiplicadores de Lagrange
estendido), ou introduzindo as restrigdes diretamente (como nos métodos da programacado
linear — quando a funcdo objetivo e suas restricdes séo lineares — ou programacao linear
sequencial, método dos centros, método das direcbes viaveis, método do gradiente

reduzido generalizado ou a programacao quadrética sequencial) .

No éambito dos Algoritmos Evolutivos, Michalewicz (1995), Michaewicz e
Schoenauer (1996), e Eiben e Smith (2003), apresentam uma revisdo das técnicas
utilizadas para lidar com as restricdes em problemas de otimizacdo. Talvez a primeira
abordagem utilizada por estes algoritmos para lidar com individuos (solucdes) inviaveis
tenha sido condena-los sumariamente a morte (death penalty), ou sga, rejeicéo, ao longo
de todo o processo de evolucao (otimizagéo) de todos os individuos inviaveis por meio de
sua eliminacdo (exclusdo) da populacdo de individuos. Atualmente, j& existe um certo
consenso de que namaioria das vezes esta abordagem ndo € adequada, pois ndo preservae,
portanto, também n&o utiliza qualquer informacéo a respeito das restricdes violadas para
melhorar 0 processo evolutivo. Alguns autores inclusive concluem que a presenca de
restricdes num problema de otimizacdo ndo é prejudicial e sim benéfica, pois introduz
informagdo extra a ser utilizada pelo algoritmo de otimizagéo (Eiben e Smith, 2003). Este
fato € tanto mais relevante quanto menor for o espago viavel, relativamente ao espaco total
de busca de um problema de otimizacéo dado. Para estes problemas, uma abordagem do
tipo death penalty é quase sem esperanca, pois a busca por solucdes viaveis € como buscar
uma agulha num palheiro (existem problemas onde a razdo espacgo viavel/espaco total é de
1/100.000, ou menos). Portanto, ndo ha outra escolha sendo utilizar, sempre que possivel,
as funcdes que representam as restricdes como “fungdes objetivo alternativas’, que guiam

o algoritmo de otimizacdo dentro do espaco invidvel na direcdo do espaco vidvel. Neste
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sentido, uma abordagem possivel é transformar o problema monoobjetivo com restricoes,
formulando-o como um problema multiobjetivo sem restrigdes, onde cada restricdo que
existe no problema monoobjetivo torna-se uma funcdo objetivo a mais do problema

multiobjetivo.

Em Eiben e Smith (2003), é feita uma classificacdo das técnicas existentes para
lidar com as restricdes no ambito dos Algoritmos Evolutivos. Resumidamente, existem
quatro técnicas: -penalizacao; -reparacao; -preservacao e; -decodificacdo. A primeira delas,
penalizacdo, € provavelmente a técnica mais conhecida e na qual as restricdes sao
transformadas em fungdes objetivo inseridas na funcdo objetivo original, criando, assim,
uma funcdo objetivo “aumentada” sem restrices. A técnica de reparacdo modifica
individuos (solucfes) invidvel's, transformando-os em individuos tdo similares ao original
quanto possivel (proximidade no espaco de busca) e que sgam vidveis. A técnica de
preservacdo garante, mediante o uso de operadores adequados, que individuos inviaveis
n&o ocorram ao longo do processo de otimizacdo evolutiva, ou sgja, ocorre a preservacéo
da viabilidade dos individuos. A técnica de decodificacdo se vale de funcbes “ conversoras’
adicionais, que fazem a conversdo de gendtipos para fendtipos e, ao mesmo tempo,
garantem que os fendtipos resultantes sgjam viaveis . Os fenétipos sdo os individuos, as
solugdes na sua representacdo original do problema de otimizacdo. JA os gendtipos sdo 0s
individuos, as solugdes na representacdo requerida pelos operadores do algoritmo
evolutivo. Durante uma otimizagdo usando um agoritmo evolutivo, uma das primeiras
etapas € redlizar a conversdo de fendtipos para gendtipos, operacdo denominada
codificacdo. A operacdo inversa, de conversao de gendtipos para fendtipos é denominada
decodificacdo. Durante uma busca, um algoritmo evolutivo manipula genétipos, criando
uma nova geracao dos mesmos a cada iteracdo. Em geral, a avaliacéo da viabilidade e da
adaptacdo destes individuos ocorre no contexto do problema original. Torna-se necessario,
portanto, realizar-se a decodificacdo, que é a conversdo das novas geraces de gendtipos
em seus fendtipos equivalentes, a fim de que sgjam avaliados. Até aqui, as técnicas de
preservacdo e decodificacdo sdo indistintas. A principal diferenca entre elas é que na
preservacdo, a formulagcdo e os operadores do algoritmo evolutivo garantem naturalmente
gue 0s gendtipos gerados sgjam viavels, enquanto na decodificacdo essa garantia ndo

existe, sendo necessario utilizar-se de funcdes especiais para essa finaidade na fase de



decodificacdo. Além disso, na preservacao a correspondéncia entre gendtipos e fendtipos é
biunivoca, enquanto na decodificacdo pode ocorrer de genétipos diferentes em graus

arbitrérios serem “decodificados’ para 0 mesmo fenétipo.

Voltando-se a atencdo para a diversdade dos problemas de otimizacéo, é possive
classficar genericamente os mé&odos numéricos de otimizacd em duas grandes categorias.
Métodos de busca loca e métodos de busca globa. Abaixo dessas duas grandes classes os
métodos podem ser postos em subclasses de acordo, por exemplo, com o tipo de abordagem usada
para selecionar diregdes de busca do minimo. A Figura 2.3 abaixo procura mostrar graficamente
aguns méodos de otimizacdo numérica usados em projeto otimizado, classficando-os por
caracterigticas semelhantes. Cabe ressaltar que a classificacdo exposta na Figura 2.3 pode sex feita
de outras formas. Partindo por exemplo de classes genéricas como 1) méodos sem restricdo X
méodos com restricdo; 11) méodos deterministicos X métodos estocédticos; 111) otimizacdo
continua x otimizac&o discreta; etc. Na Figura 2.3, 0 méodo GEO aparece destacado em negrito e

tamanho de fonte aumentado.

Métodos de Otimizagédo

'

hibrido

Busca sem restri¢cdes | —| Buscacom |
Busca | | Métodos
aleatori pela natureza
Métodos de zero 4’| Programagao |
[ 7| - Busca local aleatéria Clusterin Recoziment
B} . o method :
- Método de Powell Técnicas seqiienciais de simulad
minimizagao
j - Método da fungéo penalidade Estratégia Rede
Memdoosré’s exterior enumerativas neurais
- Descida mais rapida [ Metogo da funcéo penalidade
- Gradiente conjugado |nfen0r . N h Coldnia
- Métodos de métrica - Método estendido da fungdo Brﬁgzn a de formigas
variave penalidade interior
- Método dos multiplicadores de
Lagrange estendido - Particl
Algoritmo Swar
Métodos d de ]
éto osd e bayesiano
— ordem Métodos Diretos .
. Sistemas
- Método de Newton - Programagao linear sequiencial Scatte Imunolégicos
- Método dos centros
- Método das diregdes viaveis . ]
- Método do gradiente reduzido Busca Algoritmos evolutivos
generalizado Tab [« - Algoritmos genéticos
- Método das diregdes viaveis - Algoritmos memeéticos
modificado _ - Programag&o evolucionaria |~
- Programacéo quadratica - Estratégias evolucionarias
sequencial

- GEO

Figura 2.3 — Uma classificacdo para os métodos de otimizacdo numérica.
Fonte: adaptado de Sousa (2002).
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CAPITULO 3

APRIMORAMENTO DO METODO DA OTIMIZACAO EXTREMA
GENERALIZADA

3.1 —Predmbulo

Neste Capitulo, o funcionamento do GEO é estudado. O objetivo € o de inferir
modificacbes que o aperfeicoem, gerando, entdo, variantes do algoritmo. Inicialmente, é
feita uma descricdo resumida da teoria da criticalidade auto-organizada (SOC — Sdlf-
Organized Criticality) e do modelo simplificado de evolugcdo das espécies que Bak e
Sneppen (1993) desenvolveram para evidenciar que tais sistemas possuem SOC. Em
seguida, o algoritmo de otimizacéo t-EO (Boettcher e Percus, 2001), desenvolvido baseado
na teoria SOC e no modelo de Bak-Sneppen, é descrito. Prosseguindo, o GEO (Sousa,
2002), que pode ser pensado como uma generalizacdo do EO, € descrito. Logo apds sua
descricdo, estdo as consideragdes e constatagdes obtidas do estudo do funcionamento do

algoritmo GEO e os aprimoramentos decorrentes.
3.2—A teoriada criticalidade auto-or ganizada (SOC)

A teoria da criticalidade auto-organizada tem sido utilizada para explicar o
comportamento de uma série de fenbmenos naturais e sstemas complexos, tais como a
evolucdo das espécies, afregqliéncia dos terremotos ou 0 mercado financeiro, entre outros (Bak,
1996). Criada inicialmente para explicar a origem do ruido 1/f em sistemas fisicos (Bak et
a., 1987), a teoria de SOC estabelece que sistemas complexos e com muitos elementos
interagindo evoluem naturalmente para uma condicdo critica em que uma pequena
mudanca em um deles gera “avalanches’ que podem atingir quaisquer dos outros
elementos que fazem parte do sistema (Bak e Chen, 1991). A distribuicdo de probabilidade

dos tamanhos das avalanches é descrita por umale de poténcia naforma:
P(s) ~ s (3.1)

onde s é o tamanho da avalanche, ou sgja, 0 nimero de elementos que dela fazem partee g
€ um parametro rea ndo negativo. Assim, a probabilidade de ocorrerem pequenas

avalanches € maior, mas avalanches do tamanho do sistema podem ocorrer com
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probabilidade ndo desprezivel (dependendo, obviamente, do tamanho do sistema em

guestdo e do valor de g).
3.3—0 modelo de Bak-Sneppen

Utilizando um modelo numérico simplificado, que ndo considera os pormenores da
iteracdo biolégica entre as espécies, Bak e Sneppen (1993) conseguiram reproduzir
caracteristicas de um modelo de evolugdo (punctuated equilibrium) proposto por Gould e
Eldredge (1993), que procura explicar evidéncias paleontolégicas que indicam que a
evolucdo das espécies ndo se deu da forma gradual proposta pela teoria darwiniana, mas
por meio de saltos, intercalados por periodos longos sem atividade evolutiva expressiva
(stasis). No modelo simplificado de Bak e Sneppen, as espécies que formam o ecossistema

s80 colocadas alinhadas lado alado, como apresentado na Figura 3.1 abaixo.

Ecossistema composto de n espécies

-] =] L=} o W [

1 2 3 ¢

ol en

-2

—= Cada elemento representa uma espécie

Figura 3.1 — Distribui¢do das espécies no modelo evolutivo de Bak e Sneppen (1993).

O modelo estabelece ainda que a linha de espécies é fechada, circular. Assim, e, e

€, SA0 espécies vizinhas de e;, da mesma forma que e; e e; sdo vizinhas de e,.

A cada espécie é atribuido um nimero aeatdrio no intervalo [0,1] com distribuicdo
uniforme. Este valor representa o indice de adaptacdo, 1, da espécie. Quanto menor 0 |,
menos adaptada a0 seu ambiente esta a espécie. O processo de evolucdo comecga pela
escolha da espécie de menor 1, da populagéo. A ela é atribuido aleatoriamente um novo |a,
ou sga, ela sofre uma mutacdo. As suas vizinhas também sfo atribuidos novos 1a’s. A
mudanca no |, da espécie menos adaptada significa para suas vizinhas que estas terdo que
se adaptar a um novo competidor local e, deste modo, também sdo forcadas a sofrer
mutagcdo, mesmo que seus Ia's sejam altos. Este processo é repetido indefinidamente. Apos
um certo nimero de repeticdes, a populacdo evolui para um estado critico, onde todas as

espécies atingem um |4 acima de um certo patamar, denominado patamar critico. Entéo, a
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dindmica do sistema faz com que, eventualmente, ocorram eventos, chamados de
avalanches, nos quais o 15 de um nimero de espécies cai abaixo do patamar critico. A
intensidade (nimero de espécies afetadas) destas avalanches pode atingir desde uma Unica
espécie até todo o sistema. As espécies que estdo abaixo do nivel critico sdo mais ativas, ou
sgja, tém mais probabilidade de sofrer mutacdo. Com isso, a tendéncia do sistema é sempre
a de retornar para a condicdo critica e, portanto, avalanches de menor tamanho ocorrem

com maior freqtiéncia, como estabel ecido pela equacéo 3.1.

Um sistema que apresenta as caracteristicas recém expostas € chamado de sistema
auto-organizado criticamente. Resumindo, um sistema auto-organizado criticamente
caracteriza-se por apresentar um nimero grande de elementos que interagindo entre s,
evoluem para um estado critico no qual pequenas perturbacdes podem ocasionar uma

reacdo em cadeia e afetar 0 sistema, no todo ou em parte.

A utilizacdo do modelo de Bak-Sneppen em um método de otimizagdo, no qual a
dindmica de busca apresente caracteristicas de SOC, talvez possibilite o aparecimento de
solucdes 6timas rapidamente, sistematicamente modificando as espécies menos adaptadas

da populacéo e valendo-se das avalanches para escapar de minimos locais.
3.4—-0 métodot-EO

Tendo como inspiracdo o modelo simplificado da evolucdo das espécies
desenvolvido por Bak e Sneppen (1993), Boettcher e Percus propuseram uma meta
heuristica para problemas dificels de otimizacdo combinatdria (Boettcher e Percus, 1999,
2000, 2001; Boettcher et a., 2000) e a denominaram Extremal Optimization (EO). De
forma a aumentar o desempenho do algoritmo original, eles introduziram um pardmetro
gjustavel no método, que permite ab mesmo evitar convergéncia para minimos locais. Esta

implementacdo foi denominadat-EO e encontra-se exposta a seguir.
O agoritmo t-EO é composto dos seguintes passos (adaptado de Sousa, 2002):

1. Inicialize um ponto C qualquer no espaco busca de N variaveis de projeto x;,

2. Para um ponto corrente C,
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a)  Atribuaum indice de adaptacéo F; para cadavariavel x;,

b) Ordene x;, de k=1 para 0 menor F até k=N para o maior F, onde
i, kT {12,.,N}. Crie umalista (x;,k), que relaciona cada variavel x; com seu
numero de ordem kK,

c)  Escolha, com probabilidade Py (k) p k', t>0 e t=constante, uma variavel x; a

ser modificada. Escolha aleatoriamente um novo ponto C' em uma vizinhanca
de C ta que apenas a x; escolhida precise mudar o seu estado,
d) Acete C=C’ incondicionalmente,
e) SeV(C) < V(Cmghor) entéo faca Cranor = C, onde V(C) € o vaor da funcéo
objetivo para o ponto C.
3. Repitao passo (2) o quanto for desejado.
4. Retorne Cmanor € V(Cmdhor)-

O método da EO (t-EO incluso) foi criado com o intuito de ser uma meta-heuristica
gue pudesse ser aplicada a uma vasta classe de problemas. Entretanto, 0 método apresenta
uma caracteristica que dificulta sua implementacdo de maneira universal, pois deixa a
cargo do implementador de cada aplicacdo a definicdo do indice de adaptacdo de cada
varidvel. Boettcher e Percus reconheceram esta peculiaridade do método EO dizendo

textuamente "... a general definition of fitness for individual variables may prove
ambiguous or even impossible” (Boettcher e Percus, 2001). O algoritmo GEO foi

concebido de forma a prover o método EO com a generalizacdo almejada.
3.5—0 Método da Otimizacdo Extrema Generalizada

Posto de forma resumida, o algoritmo da Otimizacdo Extrema Generalizada
(Generalized Extremal Optimization — GEO) € uma meta-heuristica de busca global
(Sousa, 2002; Sousa e Ramos, 2002; Sousa et al., 2003b, 2004a, 2004b, 2004c), baseado
num modelo de evolucdo natural das espécies (Bak e Sneppen, 1993) e especialmente
destinado para uso em problemas de otimizacdo complexos (Sousa et al., 2002a), tendo
seus fundamentos na teoria da Criticalidade Auto-Organizada (Self-Organized Criticality —
S0C), aqual tem sido usada para explicar as assinaturas de lei de poténcia que ocorrem em
muitos sistemas complexos (Bak et al., 1987; Bak, 1996).
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O GEO, assim como os métodos Recozimento Simulado (RS) (Kirkpatrick et al.,
1983) e os Algoritmos Genéticos (AGs) (Holland, 1974; Goldberg, 1989; Lacerda e
Carvaho, 1999), € um método estocéstico, ndo se utiliza de derivadas e pode ser aplicado a
problemas ndo convexos ou disuntos. Ele pode também lidar com qualquer tipo de
varidveis, sga continua, discreta ou uma mistura delas. Seu Unico pardmetro livre para
ajuste, t, permite estabelecer o grau de determinismo da busca, de uma caminhada aleatéria
(random walk) com t = 0 até uma busca deterministica local, comt ® ¥. Tem sido
observado que existe um valor 6timo det para cada problema (as vezes, um intervalo de
valores), tal que a eficiéncia da busca globa é maximizada. Neste sentido, este valor de t
pode ser chamado de t étimo, t*. Para muitos problemas abordados com GEO, o que tem
sido visto é que o t* situa-se no intervalo de 1 a 5 (Sousa, 2002; Sousa e Ramos, 2002;
Sousa et al., 2003b; 2004c, 20054). Dentre os problemas de otimizacéo ja resolvidos com o
GEO, citam-se: (i) projeto de tubos de calor (Sousa et al., 2002a; Sousa et al., 2003a; Sousa
et a., 2004a; 2004b; Vlassov et al., 2006); (i) projeto térmico de satélites (Galski et al.,
2004a; 2007); (iii) constelactes de satélites (Galski et al., 2005a); (iv) perfis aerodindmicos
de planadores (Sousa et a., 2002b; 2003c); (v) testes de software (Abreu et a., 2005); (vi)
identificagdo de propriedades 6ticas de materiais (Sousa et a., 2005b); e (vii) otimizacéo
estrutural (Sousa e Takahashi, 2005a; 2005b).

A seguir, o algoritmo GEO é descrito com mais detalhes. Finalizando esta secéo,
esta uma descri¢do do algoritmo GEO4, que é uma variante do GEO.

351-GEO

Analogamente ao modelo de Bak e Sneppen (1993), L espécies sdo dispostas ao
longo de uma linha e a cada espécie € atribuido um indice de adaptacdo. Nesta analogia, a
populacdo de espécies € formada por uma seqiéncia (string) de bits, onde cada um destes
bits representa uma espécie. Cada hit (espécie) pode assumir o valor 0 ou 1. As variaveis
de projeto sdo codificadas na sequiéncia de bits, que é similar a um cromossomo binario em
um GA candnico, como apresentado na Figura 3.2 a seguir, onde o0s seis primeiros bits
codificam a variavel de projeto X, os seis bits seguintes codificam X, e assim por diante,

até os Ultimos seis bits da seqliéncia, que codificam Xy.
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x > variavel de projeto W
1 1
[1[1]oJo[1]o[1]0- - -1]o]1]0]0[1][0O[1]
cada bit representa uma espécie
Figura 3.2 — N varidveis de projeto em uma sequiéncia binaria com 6 bits por variavel.

A partir dai, 0 GEO segue a abordagem t-EO, para definir qual espécie (agora um
bit) sofrerd mutacdo. Para cada bit da sequiéncia € atribuido um indice de adaptacdo que é
proporcional ao ganho (ou perda) que o valor da funcéo objetivo tém quando aguele bit
sofre uma mutacdo (muda de valor de O para 1 ou de 1 para 0). Os bits sdo entdo ordenados
de k=1 a k=L, usando o indice de adaptacdo, conforme exposto a seguir. O bit com menor
valor do indice de adaptacdo (bit menos adaptado) recebe o indice k=1. O hit com o
segundo menor valor do indice de adaptacdo (2° bit menos adaptado) recebe o indice k=2, e
assim sucessivamente, até que, finamente, o bit com maior valor do indice de adaptacdo

(bit mais adaptado) recebe o indice k=L. Um bit é ent&o escolhido para sofrer mutagdo com
probabilidade P(k) p k', ondet éum pardmetro ajustavel real ndo negativo. Este processo
€ repetido até que um dado critério de parada seja satisfeito. A melhor configuracdo de bits

identificada ao longo do processo de busca é guardada e retornada ao final do mesmo.

Na inicializacdo do GEO ocorre 0 preenchimento de uma sequéncia bindria C de
comprimento L, por meio de L sorteios de Os e 1s, ambos com igual probabilidade de
ocorréncia. Esta seqiiéncia binaria define uma configuracéo ou solugdo candidata a 6timo
global, representada no sistema numérico utilizado internamente pelo algoritmo GEO
(sistema binario). Entretanto, muitas vezes o sistema numérico adotado para representar as
variaveis de projeto no ambito do problema de otimizag&o ndo € o sistema bin&rio e Ssm o
sistema decimal. Desta forma, a fim de calcular o valor da funcéo objetivo, F(X), o GEO
precisa primeiro converter C em X, ou sga, é necessario converter cada variavel de
projeto, X;, jT {1,2,...,N}, de sua codificagso binaria para seu valor decimal correspondente.

Esta conversdo € feita conforme a equacdo a seguir:
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J
a

i=1

=X - X 3.2
Xl Xmlnj+(xmaxj Xmlnj)_z(q)T ( )

onde Xminj e Xmaxj 30, respectivamente, os valores minimo e maximo para a variavel X;

2 (1)o
R

no sistema decimal; C; € o valor do i-ésimo bit usado na representacdo de X el; € o

numero de bits paraavariavel X;.

Outro aspecto importante € a definicdo do nimero de bits de cada variavel, |;, em
funcgo da precisdo minima desgjada para Xj. A equagdo a seguir calcula o menor nimero
de bits necessario para representar uma dada variavel com precisio g e levando em conta o

intervalo de variacdo da respectiva variavel de projeto.

I-O

x (Xmax- - Xmin-)
Ij = |ogz(}1+# g (33)

e

j

As restricbes de igualdade e desigualdade s&o tratadas pelo GEO simplesmente
atribuindo um mesmo e alto indice de adaptacdo aos bits que, ao se modificarem, levarem a
solugdesinviaveis. No GEO, tais bits seréo sempre mais adaptados que aqueles bits que, ao
se modificarem, levem a solucdes viaveis. Além disso, como o indice de adaptacdo de tais
bits € 0 mesmo, ndo ha distincdo entre os mesmos para fins de ordenamento, que ocorre,
para eles, de maneira aleatéria com igual probabilidade. Este procedimento difere do
procedimento comumente usado para tratar as restricoes e que pode levar a solucoes
subétimas (Hajela e Y 0o, 1996): o0 uso de funcdes penaidade. A funcdo objetivo no GEO
ndo é modificada, apenas modificacdes em bits que levem aregides inviaveis do espaco de
projeto tém menos chance de ocorrer. E importante salientar que o GEO opera
“indiferentemente” para solugbes viaveis e inviaveis. Durante a busca pelo 6timo, o
algoritmo pode se mover por regides inviaveis do espaco de projeto e até mesmo iniciar a
busca partindo de uma solucdo inviavel. Isto da uma grande flexibilidade ao algoritmo que
pode, por exemplo, ser aplicado a problemas onde o0 espaco de projeto apresenta regides
vidveis desconectadas, como na otimizacdo de estruturas submetidas a oscilacGes

harménicas (Johnson, 1976). Além disso, nos problemas em que o espaco de solucdes
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vidvels é pequeno com relacdo ao espaco total de solugdes, o simples fornecimento de um
ponto de partida situado no espaco viavel, como requerido por muitos algoritmos, pode por

S S0, transformar-se num problema a parte.
O agoritmo GEO é composto dos seguintes passos (adaptado de Sousa, 2002):

1. Iniciaize aleatoriamente uma seqiiéncia binaria C, de comprimento L que codificaN
variaveis de projeto. Dentro de C, cada variavel de projeto X; é codificada em uma

parcela com comprimento Ij, jT {1,2,...,N} e tal que éj l; = L. ConvertaC em X e

calcule o valor dafuncéo objetivo F(X) e faca Xmahor = X € F(Xmeihor) = F(X).

2. Paracadabitil {1,2,...L} dasegiénciaC, faca:

a. Mude o valor do bit i (de O para 1 ou 1 para 0), obtendo assim uma
configuracdo de bits C;. Converta C; em X; e calcule F(X;)).

b. Atribua ao bit i um indice de adaptacdo DF(Xi) = F(Xi) — F(Xmeihor), qQue
indica o ganho (ou perda) que se tém ao mudar o valor do bit, comparado
com o melhor valor encontrado para a funcdo objetivo até a iteracdo
anterior.

c. Retorneobiti ao seuvalor original.

3. Ordene todos os bits il {1,2,...L} de acordo com os seus indices de adaptacio
DF(X;), de k=1 para 0 menos adaptado a k=L, para o mais adaptado. Crie uma lista
de valores (i,k) relacionando a posicéo fisica i do bit em C com seu respectivo
nimero de ordem k, onde i,kl {1,2,...L}. Se DF(X;) = DF(X;), i?j, estabelega a
ordem entrei ej de forma aeatéria.

4. Escolha com igua probabilidade um bit candidato i para ser modificado. Calcule
Pi(K) = k'e gere um numero aleatério ALE com distribuicdo uniforme no intervalo
[0,1]. Se ALE for menor ou igua a Pi(k), confirme o bit i para ser modificado.
Repetir este passo até que um bit sgja confirmado. Quando isso acontecer, faca
lesc =1 .

5. FagaC = Cie , convertaC em X e calcule F(X).



7. Repita os passos 2 a 6 até que um dado critério de parada seja satisfeito.

8. Retorne Xmehor € F(Xmethor)-
3.5.2-GEOy4

No caso de GEO,4, 0 agoritmo é composto pelo mesmo nimero de passos do
GEO, mas faz N ordenacfes separadamente para os bits das N variaveis de projeto. De
cada ordenacdo, um bit é escolhido para mutar. Em seguida, os N bits escolhidos sofrem

mutagdo simulténea.

Os passos para 0 GEO, 4 S&0:

1. Inicialize aleatoriamente N sequéncias bindrias C;, jI {1,2,...,N} que codificam as N
variaveis de projeto X;. Cada C; tem |; bits, ou sgja, o elemento ¢ C;, il {1,2,..., I}
ec,l {0,1}. Assim, o vetor X contendo as varidveis de projeto € codificado em uma
matriz C cuja linha j contém a sequiéncia binaria C;. Converta C em X e calcule o

valor dafuncéo objetivo F(X) efaca Xmehor = X € F(Xmehor) = F(X).
2. Paracadavariavel ji {1,2,...N} faca:
a Paracadabitil {1,2,...,l;} dasequénciaC;, faca:

1° Mude o vaor do bit i (de O para 1 ou 1 para 0), obtendo assim uma

configuragdo de bits C;. Converta C; em X; e calcule F(X;).
2°. Atribua ao bit i um indice de adaptacdo DF(X;) = F(X;) — F(Xmahor),
que indica o ganho (ou perda) obtido a0 mudar o valor do hit,

comparado com o melhor valor encontrado para a funcéo objetivo

até aiteracdo anterior.
3% Retorneo biti ao seu valor original.

b. Ordene oshitsil {1,2,..., I}, ou sgja, os bits davariavel j, de acordo com os
seus indices de adaptacdo DF(X;), de k=1 para o menor DF(X;) até k=l;, para

o maior DF(X;), onde l; € 0 nimero de bitsda variavel j.
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c. Crie uma lista (i,k);, relacionando a posicéo fisica do bit i em C; com seu
ndmero de ordem k. Se DF(X;)m=DF(X)n, " m?n, estabeleca a ordem entre

m e n de forma aleatéria

d. Escolha com igual probabilidade um bit candidato il {1,2,..., I;} para ser

modificado.

e. Cacule P(k) = k' e gere um nimero aeatério ALE com distribuicso
uniforme no intervalo [0,1]. Se ALE for menor ou igua a Pi(k), confirme o

bit para mutar.

f. Repetir os passos 2.d e 2.e até que um hit sga confirmado para ser

modificado. Quando isso acontecer, fa(;ai&j: i

3. Faga C = Ceg, Onde Ceg € a configuracdo resultante da mutagcdo em C dos N hits

escolhidos no passo 2.f (bits iescj, il {1,2,...N}). ConvertaC em X e calcule F(X).

5. Repita os passos 2 a 4 até que um dado critério de parada sgja satisfeito.

3.6 —Diferencaentre GEO e GEO, 4

A principal diferenca entre GEO e GEO,, € a seguinte: o primeiro muda apenas um
bit a cada iteracdo, enquanto o segundo muda um bit de cada varidvel a cada iteracéo.
Assim, do ponto de vista do nimero de bits mudados a cada iteragdo, o0 GEO, 4 € N vezes
mais “dinamico” do que o GEO, onde N é o nimero de varidveis de projeto do problema.
Mais informagdes a respeito de ambos, incluindo exemplos, podem ser encontradas em
Sousa (2002), Sousa et a. (2003b) e Sousa et a. (2004c).

A Figura 3.3 apresenta uma visdo geral de GEO e de sua variante GEO, 5 sob a
forma de um fluxograma. Na figura, F(X) é a funcdo objetivo, k € o valor da posicéo
ocupada pelo bit no ordenamento efetuado a cada iteracdo e |; € o nimero de bits da

variavel de projeto “j”.
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Inicialize aleatoriamente L  bits que
codificam N variaveis de projeto

Para cada bit atribua um valor de adaptacdo
> proporcional ao ganho ou perda que a F(X)
tem se o bit mudar, comparada ao melhor

valor de F(X) encontrado até agora
I

GEO * GEOvar
Ordene os bits (todos) ||Ordene os bits de cada
de acordo com suas variavel em separado, de
adaptagOes (uma acordo com suas
ordenacao) adaptacoes (N ordenagdes)

v
Mudar um bit da Mudar um bit de
populacgdo com cada variavel
probab. P, 1 k™ com probab. P, 1
, k=1,..,L kt,k=1,..,1j

Critério de
parada satisfeito?

Retorne a melhor solugéo encontrada
durante a busca

Figura 3.3 - Fluxograma para GEO/GEO, &
Fonte: Adaptado de Sousa et al. (2003b)

3.7 —Estudo do comportamento do GEO e do GEO,4

Nesta secdo, sdo apresentadas as constatacOes decorrentes dos estudos efetuados
acerca do funcionamento dos algoritmos GEO e GEO, 4 € que resultaram em sugestdes de

modificacbes visando aperfeicoé-los.
3.7.1 - Sugestao de Aprimoramento 1 (SA1)

O primeiro aprimoramento, aqui chamado SA1, sugerido para GEO e GEO, 4
(Galski et al., 2003), decorre da constatacdo de que o0 GEO e o GEO,4 originais podem vir

aperder ainformagcéo sobre a melhor solucéo encontrada por eles ao longo da busca.

Analisando primeiramente o que ocorre com o GEO, tem-se que, naforma original,
a cada iteracdo, o GEO executa L avaliagbes da funcdo objetivo, mas compara com
F(Xmehor) @penas uma: aquela que efetivamente sofre mutagcdo de seu bit, gerando 0 novo

C e 0 novo F(X) (passo 5). Assim, a menos que t® ¥, gerando uma indesgada busca
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deterministica local, existe uma chance ndo desprezivel de solugdes melhores,

eventualmente até a solucdo 6tima, serem encontradas e descartadas ao longo da busca. A

modificag8o a ser apresentada elimina tal possibilidade, sem alterar o caminho percorrido

pelo agoritmo no espaco de busca.

O aprimoramento SA1, sugerido para GEO e GEO, 4, afeta 0s passos 2 e 6 do GEO

e 2, 5 e 6 do GEO,4. Apresentam-se a seguir, 0os passos do algoritmo GEO ja com as

dteracbes. A fim de diferencialo do origina, esta variante € denominada GEO;. As

alteracOes estdo real cadas em negrito.

1

O agoritmo GEO; € composto dos seguintes passos.

Inicialize a eatoriamente uma sequiéncia binaria C, de comprimento L que codificaN
variaveis de projeto. Dentro de C, cada variavel de projeto X; € codificada em uma

parcela com comprimento I;, jT {1,2,...,N} e ta que éj l; = L. ConvertaC em X e

calcule o valor dafuncéo objetivo F(X) e fagca Xmahor = X € F(Xmahor) = F(X).

a Mude o vaor do bit i (de O para 1 ou 1 para 0), obtendo assim uma
configuracdo de bits C;. Converta C;j em X; e calcule F(X;). Em seguida, se
F(Xi) < F(Xmeihor) entao faca F(Xmenor) = F(Xi) € Xmehor = Xi.

que indica o ganho (ou perda) que se tém ao mudar o vaor do bit,

comparado com o melhor valor encontrado para a funcdo objetivo até a

iteracéo anterior.

c. Retorneobiti ao seuvalor original.

Ordene todos os bits il {1,2,...,L} de acordo com os seus indices de adaptacdo, de
k=1 para 0 menos adaptado a k=L, para 0 mais adaptado. Crie uma lista de valores
(i,k) relacionando a posicéo fisica i do bit em C com seu respectivo nimero de
ordem k, onde i kI {1,2,...,.L}. Se DF(X;) = DF(X;), i?j, estabeleca a ordem entrei e

j deformaaleatoria.
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4. Escolha com igual probabilidade um bit candidato i para ser modificado. Calcule
Pi(K) = k'e gere um numero aleatério ALE com distribuicdo uniforme no intervalo

[0,1]. Se ALE for menor ou igua a Pi(k), confirme o bit i para ser modificado.

Repetir este passo até que um hit sgja confirmado. Quando isso acontecer, faca
lesc =i
5. FagaC = Ciex: , OU Sga, em C, mute 0 bit ie.. ConvertaC em X e calcule F(X).

6. Repitaospassos 2 a5 até que um dado critério de parada sgja satisfeito.

7. Retorne Xmehor € F(Xmeihor)-

Com esta modificagéo, o0 GEO; passa areter ainformacéo da melhor configuracéo,
ou sgja, da melhor solucéo com a qual ele se depara ao longo de toda a busca e para todas

as avaliagOes efetuadas da funcéo objetivo.

A cada iteragdo do GEO original, a probabilidade Pix:xmenor; da melhor solugéo
dentre todas as solucdes da iteracdo atual, designada X manor, N80 Ser escolhida como ponto

de destino do GEO a0 final daiteracdo (passo 5), € dada por:

Ries _ Pw  Ri- @" 1 1
Z e’y W ke _ _
P xmethon = P P P =1- =1- — =1- i (3.4
w W (W k't 3kt 1+3 k'

k=1 k=1 k=2

Ou sgja, Pix:xmehory € igual a probabilidade do bit escolhido para mutar ndo ser
aquele cujo k=1. Esta, por sua vez, éigua a probabilidade complementar da probabilidade
do bit escolhido ser aguele cujo k=1. Na equagdo 3.4, o termo Py representa a
probabilidade do assim chamado “evento certo”, ou sgja, a soma das probabilidades de

todos os eventos possiveis (no caso, k=1,2,...,.L). Tradicionamente, Pyyw=1. No caso em

L L
questdo, no entanto, Py, € dado por § k! =1+3 k' , sendo maior do que 1. Torna-se

k=1 k=2
necessario, portanto, utiliza&lo como denominador de todas as probabilidades calculadas
pela formulak®, a fim de adequé-las ao dominio convencional de qualquer probabilidade,

que éointervalo [0, 1].
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A Tabela 3.1, a seguir, apresenta valores para esta probabilidade, para diferentes

valores det e diferentes nimero de bits para a codificacdo das variaveis, L.

Tabela 3.1 - Variagéo de Pyx: xmehor; COMt €L

t L
10 20 100

0 0,900 0,950 0,990
1 0,659 0,722 0,807
2 0,355 0,373 0,388
3 0,165 0,167 0,168
4 0,076 0,076 0,076
5 0,036 0,036 0,036

A partir da Tabela 3.1, é possivel perceber que para t>3, o niumero de bits L
utilizado na codificacéo deixa de ter influéncia sobre Pyx: xmenor}. ANntes disso, para t<3, L
influencia Pyx: xmanor}, fazendo-o aumentar & medida que L aumenta. Para t=0 (random
walk), por exemplo, Px:xmehor; Passa de 0,900 com L=10 para 0,990 com L=100.
Analisando agora a influéncia sobre P;x: xmehor} d0 parémetro t para um mesmo L, tem-se
que Pix: xmahory Cai @ medida que t aumenta. Para L=10, por exemplo, P;x: xmehory Cai de
0,900 com t=0 para 0,036 com t=5. Tendo em vista que t define o grau de determinismo
da busca, este resultado é coerente. Assim, para t=0, a busca é totalmente aleatéria e o
valor de F(X) ndo tem qualquer importancia, fazendo com que existam 9 chances em 10 de
Xmehor N80 ser escolhido para X. Por outro lado, para t=5, essa chance cai para
aproximadamente 4 em 100, evidenciando que com t=5 o determinismo da busca € bem

maior.

Da mesma forma que o GEO, o GEO,; também se beneficia com a modificacéo
sugerida. Apresentam-se a seguir, 0s passos do agoritmo GEO,4 ja com as alteracles. A
fim de diferencialo do original, esta variante € denominada GEO, 1. As ateracfes estéo

real cadas em negrito.
Os passos para 0 GEO, 41 Sd0:

1. Inicialize aleatoriamente N sequéncias bindrias C;, jI {1,2,...,N} que codificam as N

variaveis de projeto X;. Cada C; tem |; bits, ou sgja, o elemento ¢ C;, il {1,2,..., I}
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ec,l {0,1}. Assim, o vetor X contendo as varidveis de projeto € codificado em uma
matriz C cuja linha j contém a sequiéncia binaria C; utilizada na codificagdo da
variavel Xj. Converta C em X e cacule o vaor da fungdo objetivo F(X) e faga
Xmethor = X € F(Xmehor) = F(X).
a Paracadabitil {1,2,...,l;} dasequénciaC, faca:
1°. Mude o valor do bit i (de 0 para 1 ou 1 para 0), obtendo asssm uma
configuragéo de bits C;. Converta C; em X; e calcule F(Xj). Em
seguida, se F(Xi) < F(Xmeanor) entdo faca F(Xmenor) = F(Xi) €
Xmehor = Xi.
20, Atribua ao bit i um indice de adaptacdo DF(Xi) = F(Xi) —
F(Xmethor )anterior, que indica o ganho (ou perda) obtido a0 mudar o

valor do bit, comparado com o melhor valor encontrado para a

funcdo objetivo até aiteracdo anterior.
3°. Retorne o biti ao seu valor original.

b. Ordene oshitsil {1,2,..., |;}, ou segja, os bits da variavel j, de acordo com os
seus indices de adaptacdo DF(X;), de k=1 para 0 menor DF(X;) até k=l;, para
o maior DF(X;), ondel; € o nimero de bits davariavel j.

c. Crie uma lista (i,k);, relacionando a posicéo fisica do bit i em C; com seu
ndmero de ordem k. Se DF(X;)m=DF(X)n, " m?n, estabeleca a ordem entre

m e n de forma aleatéria

d. Escolha com igual probabilidade um bit candidato il {1,2,..., I;} para ser
modificado. Calcule P(k) = k' e gere um nimero aleatério ALE com
distribuicdo uniforme no intervalo [0,1]. Se ALE for menor ou igua a P,(k),

confirme o bit para mutar. Repetir este passo até que um bit sgja confirmado

para ser modificado. Quando isso acontecer, fa;aiescj: i
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3. Faga C = Ceg, Onde Ceg € a configuracdo resultante da mutagcdo em C dos N hits

escolhidos no passo 2.d (bits iescj, i1 {1,2,...,.N}). Converta C em X e calcule F(X).
4. Repita os passos 2 e 3 até que um dado critério de parada sgja satisfeito.

A cada iteracdo do GEO,4 original, € possivel calcular as N probabilidades Py de o bit
escolhido para mutar, em cada variavel j, ndo ser aguele que leva a melhor solucdo

encontrada dentre os ; bits da variavel j. Estas probabilidades sdo dadas por:

P

p = e, _R

. P P, g 1 im {1,.2,... N} (3.6)
“ P P P g ’ 14 ’
(W, (W W 1+Q Kt

k=2

Para GEO,4, 0 célculo da probabilidade P;y: xmanoy da melhor solugéo ndo ser escolhida,
a cada iteracdo, € mais dificil ou, até mesmo, impossivel. Isto ocorre porque, a cada
iteracdo do GEO, 4, ao fina do processo de escolha dos N bits a mutar, todos os N bits séo
mutados simultaneamente. Isto leva o algoritmo a um ponto totalmente novo no espaco de
busca (espaco de variaveis de projeto). Ponto este que ndo teve o valor da funcéo objetivo
calculado durante as N ordenacBes da iteracdo atual. Assim, ndo é possivel utilizar a

equacdo 3.6 paracalcular tal probabilidade.

As versdes original e modificada do GEO e do GEO, 4 foram aplicadas a um conjunto
de 5 funcbes teste, doravante denominadas FT;, il {1,2,...,.5}. Estas funcbes sio
amplamente usadas para testar algoritmos de otimizacdo (Potter e De Jong, 1994) e todas
possuem o valor zero como minimo global. Os agoritmos GEO e GEO,4 originais ja
foram aplicados a estas mesmas funcdes (Sousa e Ramos, 2002). Os testes efetuados
utilizam, para cada uma das fungdes teste, os mesmos valores de t utilizados no referido
artigo (Sousa e Ramos, 2002). A tabela 3.2 define cada uma destas funcdes teste, incluindo

o nimero N de varidveis de cada uma, asolucdo 6tima X e o valor de F(X").
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Tabela 3.2 — Funcgdes teste para minimizagao

X*[Z]
F(X)

. ] ] _ Funcs X=[11
FTa | Fo0=1000¢-x,* vox)* | 2 |-208EX £2008| (e €0 | 2L ELL

FT Min. F(X) NI | Restrigdes Descricao

FT> F(X):3N+§N1(x$- 3cos2px,)) | 20 | BI2EX£512 Funcéo de X =0

" Rastringin FX')=0
FTa | Foo=a1somon-4 x,snx]) | 10 | 00£X,£500 | Funcaode |X; =4209687
= Schwefel F(X*) =0 [3]
FTa | roo=148 X0 - Aeoi® | 10 | -600£X,£600 | Funcéode X =0
4 FO=1+a 7500 9°°53f o Griewangk |  F(X')=0
F(X)= 20+e N o
FT & (T2 ey o | 30 | -30EXE£30 ungéo de =
5 zoeé.o,z\/@g eé%écos(sz')g Ackley F(X*) p

' Numero de dimensdes (variaveis); '@ X =Ponto de minimo global; ! Verificou-se, durante testes
posteriores, que a solucéo x? =420,9687 leva a F(X')= 1,272783756576246X10“ quando calculada com

dupla precisio e ndo F(X")=0. Além disso, o menor valor encontrado foi F(X)= 1,27275661725440 para
dezenas de solugdes, todas obedecendo o padréo X;=420,96874ddddd, onde "ddddd" varia de "47505" a
"80212".

As Figuras 3.4 até 3.8 gpresentam os resultados médios de 50 execucdes independentes,
obtidos com as versdes gprimoradas do GEO e do GEO,4, denominadas GEO; e GEOy41. O
nimero de avaliagdes de F(X) a cada execucdo é 10* para FT; e 10° para as demais funces
teste. Paraa codificagio das variaveis de projeto de todas as fungBes teste foi utilizado I;=1=16 bits
por varidvel. Em cada figura, sfo gpresentadas também as curvas obtidas com 0 GEO e 0 GEO 4
origind.

As curvas obtidas mostram que, de fato, houve melhora no desempenho de GEO e GEO
com a modificacdo e isto para todas as FTs. A modificacéo teve maior impacto nas fungdes de
Rosenbrock (FT;) e de Schwefd (FT3), sendo a funcéo de Ackley (FTs) aguda de menor
sengbilidade a modificacéo. Outra constatacdo importante, mostrada pelas curvas, é a de que a

melhora nos resultados ocorre de forma sustentada, ou sgja, do inicio até o final dabusca

Em virtude da natureza da modificacdo introduzida pela SA1, é impossivel a mesma
ocasonar piora no desempenho em relacéo ao GEO ou GEO,4 origina, em termos do melhor

F(X) encontrado. O moativo é que a modificacdo SA1 ndo atera os pontos do espaco de varidvels
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de projeto vistados pelo dgoritmo, eles continuam sendo exatamente os mesmas, do inicio ao
find. O que ocorre € que, com SA1, todas as avaiactes de F(X) sfo monitoradas eamelhor delas
€ armazenada. Portanto, no pior caso, ambas as versdes do dgoritmo gpresentardo resultados

idénticos para dguma funcdo objetivo em particular. Por este motivo, os testes envolvendo as

demai's sugestes de gprimoramento passardo a usar aversdo SA1 como referéncia.
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3.7.2 — Sugestao de Aprimoramento 2 (SA2)

O segundo aprimoramento sugerido tem em vista o algoritmo GEO especificamente
e introduz neste algoritmo a capacidade de auto-reinicializagdo da configuracéo corrente
durante a busca. Esta funcionalidade permite ao algoritmo monitorar, ao longo da busca, o
decaimento do valor da funcdo objetivo. Se em algum momento este decaimento estagnar,
a auto-reinicializacéo entra em acéo, sorteando um novo ponto no espaco das variavels de

projeto a partir do qual a busca continuara.

Hipoteticamente, ao longo de uma busca o GEO pode, depois de algum tempo,
“estacionar”, ficar preso no que pode ser chamado de “ pontos de estagnagéo”. Tais pontos
de estagnacao ocorrem quando o algoritmo ja se encontra em um ponto do espaco de busca
tal que, ao realizar o ordenamento dos bits, todos levam a “pontos piores’, ou sga, pontos
para os quais o valor da funcdo objetivo € maior. Sob este aspecto, tal ponto pode ser
considerado um ponto de minimo local “relativo”. O termo relativo é usado para expressar
gue, embora ndo sgja necessariamente um minimo da funcdo objetivo, € um ponto de
minimo local do ponto de vista do GEO, pois de todos o0s pontos ao qual ele tem acesso
numa dada iteracdo, aguele é o de menor valor da funcéo objetivo. Como a cadaiteracéo o
GEO modifica um bit obrigatoriamente, isto faz com que o GEO saia do minimo local
relativo onde se encontra, indo para um dos “pontos piores’. Se na iteracdo seguinte o
ordenamento dos bits também levar a “pontos piores’, a Unica excecdo sera o bit que foi

mudado na iteracdo anterior. Este, ao ser modificado, leva de volta ao ponto de minimo
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local relativo onde o algoritmo estava antes. Sendo assim, se o valor det for alto, é grande
a probabilidade do algoritmo modificar novamente 0 mesmo bit e retornar ao ponto de
minimo local relativo. Se isto ocorrer, o algoritmo volta a exata condicdo que tinha quando
chegou a0 minimo loca relativo pela primeira vez, caracterizando assim, um circulo
vicioso ou circulo de estagnacdo, onde o algoritmo repete vérias vezes 0s mesmos
movimentos no espaco de busca e perde em eficiéncia. Os pontos de minimo local relativos
para os quais o fendmeno ciclico recém descrito ocorre definem os assim chamados pontos
de estagnacdo. Ja o fenbmeno ciclico em s, ou sga, 0 circulo de estagnacdo, tem
probabilidade de ocorréncia como funcdo do parametro t. Quanto maior for t, maior a
probabilidade do GEO ficar preso em “circulos de estagnacdo”, pois com t's elevados
diminui a chance do algoritmo deixar de escolher o ponto que leva de volta ao ponto de
estagnacdo, ou sgja, a0 minimo loca relativo. Além disso, a chance da estagnacdo
acontecer no inicio da busca € menor, visto que, nesse estagio, o espaco de busca ainda esta
comecando a ser explorado e é provavel que o agoritmo leve algum tempo antes de
encontrar um minimo local relativo. Nem todo ponto de minimo loca relativo é
necessariamente ponto de estagnacdo. Como visto, um ponto de minimo local relativo pode
ser identificado em apenas uma iteracdo do algoritmo, a0 passo que um ponto de

estagnacdo precisa de pelo menos duas iteracoes para ser identificado.

E importante ressaltar que, apesar de ndo haver correspondéncia direta entre
minimos locais reais da funcdo objetivo e “minimos locais relativos’, é provavel que pelo
menos alguns “minimos locais relativos’ sgjam minimos locais da fungdo objetivo, sendo
gue quanto mais préximo o minimo local for do minimo global, em termos do valor da
funcéo objetivo, maior a chance dele ser um ponto de estagnacdo. O minimo global é o
caso extremo que gjuda avisualizar a situacéo. Se, durante a busca, o algoritmo encontra-se
no ponto de minimo global da fungéo objetivo, entdo, ao realizar o ordenamento dos bits,
todos, obrigatoriamente, levardo a“ pontos piores’. Sob esse aspecto, o minimo global pode
ser visto como o0 “maior” dos pontos de estagnacdo. Para os minimos locais cujo valor é
proximo ao do minimo global, a chance de um deles ser um ponto de estagnacdo também &
grande, visto que devem ser pequenas as regides do espaco de busca que possuem valores
menores para a funcdo objetivo. Para os minimos locais cujos valores sdo distantes ao do

minimo global, a chance de um deles ser um ponto de estagnacdo € menor, visto que
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devem ser grandes as regides do espaco de busca que possuem valores menores para a

funcéo objetivo.

Apresentam-se, a seguir, 0s passos do algoritmo GEO ja com as ateracdes. Esta

variante é denominada GEO,. Conforme mencionado na se¢cdo 3.7.1, GEO, foi

desenvolvido tomando GEO; como base. As alteragdes estéo real gcadas em negrito.

1

O dgoritmo GEO, é composto dos seguintes passos.

Inicialize al eatoriamente uma seqiiéncia binaria C, de comprimento L que codificaN
variaveis de projeto. Dentro de C, cada variavel de projeto X; é codificada em uma
parcela com comprimento Ij, jT {1,2,...,N} e tal que éj lj =L. ConvertaC em X e
calcule o valor dafungdo objetivo F(X) efaga Xmanhor = X € F(Xmanor) = F(X). Faca
E=0.

sequéncia C, faca:

a. Mude o valor do bit i (de O para 1 ou 1 para 0), obtendo assim uma
configuracéo de bits C;. Converta C; em X; e calcule F(X;). Em seguida, se
F(Xi) < F(Xmenor) entéo faga F(Xmenor) = F(Xi) € Xmethor = Xi.

b. Atribua ao bit i um indice de adaptacdo DF(X;) = F(Xi) — F(Xmeihor)anterior;
que indica o ganho (ou perda) que se tém ao mudar o vaor do bit,
comparado com o melhor valor encontrado para a funcdo objetivo até a
iteracdo anterior.

c. Retorneobiti ao seuvaor original.

Ordene todos os bits iT {1,2,...,L.} de acordo com os seus indices de adaptacdo, de
k=1 para 0 menos adaptado a k=L, para 0 mais adaptado. Crie uma lista de valores
(i,k) relacionando a posicdo fisica i do bit em C com seu respectivo nimero de
ordem k, onde i kI {1,2,...,.L}. Se DF(X;) = DF(X;), i?}, estabeleca a ordem entrei e

j deformaaeatéria
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7.

8.

Escolha com igual probabilidade um bit candidato i para ser modificado. Calcule
Pi(K) = k'e gere um numero aleatério ALE com distribuicdo uniforme no intervalo

[0,1]. Se ALE for menor ou igua a Pi(k), confirme o bit i para ser modificado.

Repetir este passo até que um hit sgja confirmado. Quando isso acontecer, faca
lesc =i

Faca C = Cjesc , OU Sgja, em C, mute 0 bit ies.. ConvertaC em X e calcule F(X).

Se F(X) 3 F(X)anterior € F(Xmehor) = F(Xmehor)anterior fa¢a E = E+1 sendo, faca E =
0. Se E = Ejim , Eiml {1,2.... }, faca E = 0 e reinicialize aleatoriamente a
seqiéncia binaria C, converta C em X e calcule F(X). Se F(X) < F(Xmenor) faca
F(Xmehor) = F(X) € Xmehor = X.

Repita 0s passos 2 a 6 até que um dado critério de parada sgja satisfeito.

No passo 6 do agoritmo acima, “E” conta o nimero de iteragBes consecutivas do

algoritmo em que ndo houve melhora, nem no valor da funcéo objetivo F(X) atual com
for igual ao vaor limite E;ny, previamente definido, entdo ocorre a reinicializacdo da

sequénciabinéria C.

Conforme j& mencionado, a versdo SA2 foi desenvolvida tendo em vista apenas o

GEO. O agoritmo GEO,4, pelo fato de realizar a mutacdo simultanea de N bits ao invés de
um, deve possuir uma espécie de “imunidade natural” ao problema da estaghacéo. De todo
modo, movido pela curiosidade, decidiu-se implementar a versdo SA2 também para o

GEO,ar, afim de ver o que de fato acontece.

Os passos para 0 GEO, 4, S80:

1. Inicialize aleatoriamente N sequéncias binérias C;, ji {1,2,...,N} que codificam as N

variaveis de projeto X;. Cada Cj tem |; bits, ou sgja, o elemento g1 G, il {1,2,..., Ij}
ec,l {0,1}. Assim, o vetor X contendo as variaveis de projeto € codificado em uma

matriz C cuja linha j contém a seqiiéncia binaria C; utilizada na codificagdo da
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variavel Xj. Converta C em X e calcule o valor da funcéo objetivo F(X) e faca
Xmehor = X € F(Xmehor) = F(X). Faca E = 0.
2. Faca F(Xmehor)ateioo = F(Xmehor) € F(X)anterior = F(X). Para cada variavel
jT{1,2,...N} faca
a Paracadabitil {1,2,...,l;} dasequénciaC;, faca
1° Mude o valor do bit i (de O para 1 ou 1 para 0), obtendo assim uma
configuragdo de bits C;. Converta C; em X; e calcule F(X;). Em
seguida, se F(Xi) < F(Xmanhor) entéo faca F(Xmanor) = F(Xi) e
Xmehor = Xi.
2°. Atribua a0 bit i um indice de adaptacdo DF(X;) = F(X;) —
F(Xmethor)anterior, que indica o ganho (ou perda) obtido ao mudar o

valor do bit, comparado com o melhor vaor encontrado para a

funcéo objetivo até aiteracdo anterior.
3% Retorneo biti ao seu valor original.

b. Ordene oshitsil {1,2,..., I}, ou sgja, os bits da variavel j, de acordo com os
seus indices de adaptacdo DF(X;), de k=1 para o menor DF(X;) até k=l;, para
o maior DF(X;), onde l; € 0 nimero de bitsda variavel j.

c. Crie uma lista (i,k);, relacionando a posi¢éo fisica do bit i em C; com seu
nimero de ordem k. Se DF(X;)m=DF(X{)n, " m?n, estabeleca a ordem entre

m e n de forma aleatéria

d. Escolha com igual probabilidade um bit candidato il {1,2,..., I;} para ser
modificado. Calcule Pi(k) = k' e gere um nimero aeatério ALE com
distribuicgo uniforme no intervalo [0,1]. Se ALE for menor ou igua a Pi(k),

confirme o bit para mutar. Repetir este passo até que um bit sgja confirmado

para ser modificado. Quando isso acontecer, fa(;aiegcjz i

3. Faga C = Cq, Onde Ce € a configuracao resultante da mutacdo em C dos N bits
escolhidos no passo 2.d (bits iw;j, il {1,2,...,N}). Converta C em X e calcule F(X).
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4. SeF(X) 2 F(X)anterior € F(Xmahor) = F(Xmeihor )anterior faca E = E+1 sendo, faca E =
0. Se E = Ejim , Eiml {1,2,... }, faca E = 0 e reinicialize aleatoriamente as
sequéncias binarias Cj, jT {1,2,...,N}, converta C em X e calcule F(X). Se F(X) <
F(Xmethor) faga F(Xmeihor) = F(X) € Xmehor = X.

5. Repita os passos 2 a4 até que um dado critério de parada seja satisfeito.

6. Retorne Xmenhor € F(Xmethor)-

As versdes GEO, e GEO,4, foram aplicadas ao conjunto de funcgdes teste FT;,
il {1,2,...,5} descritas na secéo 3.7.1.

Inicialmente, é feita uma busca do tipo varredura a fim de verificar ainfluéncia dos
pardmetros t e Ejim has versdes SA2 de GEO e GEO,4. Para t, a varredura deu-se no
intervalo de 0 a 10 com passo 0,25. Para Ej;m, utilizou-se Ejiml {1;2;3;4;20;100;1000}. E
importante notar que quando E;in® ¥, SA2® SA1, ou sga, aversdo SA2 torna-se idéntica
a versao SA1 a partir da qual foi desenvolvida. Para a maioria das implementacdes
préticas, isto ocorre para valores finitos de E;in. De fato, para os testes efetuados, o valor
Eim=1000 garante que nenhuma reinicializacéo seja aplicada, e isto para todas as FT'’s.
Com isto, a menos do desempenho temporal, as buscas efetuadas por SA2 com E;i=1000
equivalem a buscas efetuadas por SA1. O motivo de utilizar-se E;j»=1000 é exatamente o
de ter resultados equivalentes ao da versdo SAL1 para utilizar como referéncia na

comparacdo com aversdo SA2.

As Figuras 3.9 até 3.13 apresentam os resultados médios de 50 execucdes
independentes, em termos do melhor F(X) encontrado ao final de cada execucéo, obtidos
com as versdes GEO, e GEOya2. O nlimero de avaliagdes de F(X) a cada execucdo é 10°
para FT; e 10° para as demais funcdes teste. Nas figuras, cada curva apresenta o resultado
para um dado valor de E;i,, conforme indicado, e parat variando de 0 a 10. Visando maior
clareza, para Ejiml {1,2,3,4} apenas duas das quatro curvas obtidas s0 apresentadas e, para

aFigura 3.9, escalas diferentes séo utilizadas.
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Analisando primeiramente os resultados obtidos para GEO, (Figuras 3.9a a 3.13a),
em termos do melhor resultado de todos, observa-se que ha melhora do desempenho,
relativamente ao GEO; (ou sgja, GEO, com E;i»=1000), e isto para todas as funcdes teste
menos FTs, onde ambas as versdes empatam. Em termos gerais, o efeito mais evidente € a
melhora do desempenho a medida que Eji, diminui. Outro efeito muito importante € a

relativa “ estabilidade’ de desempenho que GEO, apresenta para t>2. Este fato fortalece a
hipétese da ocorréncia de pontos de estagnacdo para o GEO, principalmente para t's

elevados, conforme havia sido antecipado.

Analisando agora os resultados obtidos para GEO,42 (Figuras 3.9b a 3.13b), em
termos do melhor resultado de todos, observa-se que também para esta versdo ha melhora

de desempenho relativamente a0 GEO,41 (ou sgja, GEO, 42 com E;i=1000). Isto ocorre
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para as fungdes teste FT,, FT4 e FTs. Além disso, € possivel observar que GEO, 42 também
apresenta certa estabilidade de desempenho para t>4,0. Para FT, o melhor resultado ocorre
com E;in=100, mas é muito préximo ao obtido com E;;,=1000 (diferenca de 0,6%). Para
FT3, 0 melhor resultado ocorre para E;in=1000. Para estas duas funcdes teste, portanto,
pode-se dizer que GEO, 41 obtém vantagem. Para GEO, 4, 0 €feito geral mais evidente é
também a melhora do desempenho a medida que Ejiy diminui, mas com excecdes. As
excegdes no caso, sao FT, e FT3. Nestas duas funcles teste, para valores de t até ~2,5
ocorre piora no desempenho a medida gue E;ir, diminui. Somente para valores det maiores
que 2,5 é que a situacdo se inverte, ocorrendo melhora do desempenho a medida que Ejim
diminui. Como o valor 6timo det para estas duas funcfes teste ocorre parat<2,5, entdo o
uso de GEOya2 nestas duas fungdes ocasiona perda de desempenho. De todo modo, ndo
deixa de ser surpreendente que também para GEO, 4, que se pensava “imune” a estagnacao,

GEOy 4 tenha propiciado ganho de desempenho, ainda que restrito a 3 das 5 fungdes teste.

A Tabela 3.3 a seguir apresenta os valores ¢timos de t e Ejiy, para GEO, e GEO, 42,
ou sgja, agueles com os quais obteve-se 0 melhor resultado para cada funcéo teste. Por
melhor resultado entenda-se 0 menor valor médio da respectiva funcéo teste ao final de 50
execucdes independentes. Como referéncia, os valores étimos de t para GEO; e GEOya1
também sdo mostrados. A Tabela 3.3 informa também a média R do numero de
reinicializagdes ocorrido nas 50 execugdes independentes. Para FTs com GEO,, houve
empate, tendo sido 0 mesmo e melhor resultado obtido para Ejiml {3;4;20;100;1000} e
todos com t=2,25 conforme apresentado na tabela. Todavia, para Ejiml {1;2}, 0s resultados
foram piores que os demais por uma diferenca infima (0,013%). Para FT, e FT3 com
GEOyar2, 0s melhores resultados foram obtidos com Ejir,® 100. Como a versdo SA1 pode ser
vista como um caso particular da SA2 para valores elevados de Eir, e tendo em vista que a
énfase da versdo SA2 estd na reinicidizacdo, decidiu-se, nestes dois casos, informar
também, mediante valores entre parénteses na Tabela 3.3, os valores 6timos para GEOy a2
considerando Ejin, restrito a Ejiml {1;2;3;4}, a fim de utiliz&los em futuras comparagdes
entre GEO, 41 € GEOy 4.
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Tabela3.3 —Vaoresdtimosdet e Eji, € nimero médio de reinicializagdes para cada

funcso testd.
GEO, GEO, GEOya1 GEOya2
|_—|'
t t Eiim R t t Eiim R
FT.| 05 15 1 42,1 1,0 15 1 61,2
1,75 | 100 | 0,78
FT| 10 55 3 2,00 1,75
(8,75 | (1) | (347)
15 |1000| 0,0
FTs| 10 | 7,25 1 10,0 15
(7,0) (1) | (69,5)
FTa| 1,0 4,0 3 9,24 2,25 5,25 3 53,8
{3;4;20; {0,26;0,2;
FTs| 225 | 225 2,25 8,75 1 16,2
100;1000} Y | 0,02;0;0}

[ Convencéo: {.} = o melhor resultado foi obtido para mais de um valor do parametro; (.) = valor do
parémetro que leva ao melhor resultado, condicionado a E;£4

Lembrando que a SA2 com Elim= 1000 corresponde & SA1, aandise dos dados da Tabela
3.3 para GEO; corrobora a andise feita com base nas Figuras 3.9a a 3.13a, qua sga, a de que
GEO, obteve desempenho superior (4em5) ou equivaente (1em5) a GEO; para todas as
funcles teste. Além disso, atabela mostra que paraamaioria das funcbesteste (4 em 5), ot Gtimo
de GEO, ocorre parat>2, ou sga, dentro da regido de estabilidade onde o desempenho de GEO,
néo varia sgnificativamente com o parametro t. Isto € importante, pois sugere que € possivel
utilizar-se a priori um valor devado det e efetuar avarredura para descobrir o vaor étimo de B,
apenas. O fato do E;im 6timo de todas as fungdes teste para GEO, ter ocorrido para Ejiml {1,2,3}
sugere ainda que também para este par@metro a busca pode ser efetuada para um conjunto
pequeno de vaores. Ja para GEO,4,, 0s dados da Tabda 3.3 mostram que a Stuacéo € mais
complexa, pois dém de inesperada, ndo ha nos resultados nenhuma indicagdo do porque houve
melhora no desempenho em 3 das 5 fungdes teste (FT1,FT4 € FTs), € nem tampouco porque houve
piora no desempenho em 2 das 5 fungdes teste (FT, e FT»). E possivel, entretanto, observar que,
para as fungdes teste onde GEO, 42 0casionou melhora no desempenho, o vaor étimo para Ejin,
esta restrito a um conjunto bastante pequeno (Einl {1,2,3}). Isto, diado ainformagio da rlaiva
“edtabilidade’ de desempenho de GEO, 4, observada nas Figuras 3.9b a 3.13b parat>4,0, permite

74



aventar como possivel estratégia para o guste dos parametrost e Ejiy, de GEO 42, Usar t>4,0fixo e
fazer varredura para Eiinl {1;2;3} e, adicionamente, utilizar GEOya1 (0u GEOya2 com Ejin® ¥)

como referéncia quanto ao desempenho, fazendo neste Gitimo varreduraparati [0;10].

A fim de acessar 0 desempenho apresentado por GEO, e GEO,4, a0 longo da
busca, os valores compilados pela Tabela 3.3 sdo utilizados para gerar as curvas das
Figuras 3.14 a 3.18, onde o melhor valor de FT; versus o nimero de avaliacdes de FT;
il {1,2,...,5} € mostrado, numa média de 50 execucdes independentes, tanto para GEO,
como para GEOy 4. Os valores 6timos dos parametrost e B para GEO, 42 S80 tomados da
Tabela 3.3 considerando Ejin, restrito a Ejiml {1;2;3;4}. Isto é feito a fim de permitir,
conforme ja mencionado, uma comparagdo entre SA2 e SA1. As curvas obtidas para GEO;

e GEO, 41 COM seus respectivos valores 6timos do parametrot também sdo apresentadas.
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As curvas das Figuras 3.14 a 3.18 mostram, tanto para GEO como GEO, 4, que para
todos os casos onde a versdo SA2 foi melhor do que aversdo SA1 no valor médio ao final
da busca, conforme dado pela Tabela 3.3, também o foi ao longo da busca. Este resultado é
importante, pois demonstra que a versdo SA2 consegue sustentar sua vantagem para com a
versdo SA1 ao longo de toda a busca. Esta caracteristica de sustentabilidade néo ocorre
naqueles casos em que a versdo SA1 obteve valor médio da funcdo objetivo ao final da
busca melhor do que o da versdo SA2. Tais casos ocorreram apenas para GEO, 42, cOMm
FToeFTs.

As curvas das Figuras 3.14 a 3.18 mostram também que, na comparacao direta,
GEO, obteve quatro vitérias e um empate frente a GEO; e isto com sustentabilidade. Na
comparacdo direta entre GEO,42, € GEOy41, O primeiro obteve trés vitérias com
sustentabilidade contra duas vitorias sem sustentabilidade do segundo. As vitdrias com
sustentabilidade podem ser consideradas como vitdrias completas, visto que, nelas, um
algoritmo é melhor do que o outro a0 longo de toda a busca. As vitrias sem
sustentabilidade, por sua vez, ndo gozam de tal prerrogativa. Nestas, o algoritmo
“perdedor” comeca melhor e se mantém assim até determinado ponto da busca, aqui
chamado de ponto de equilibrio. No ponto de equilibrio, os dois algoritmos se equivalem
em desempenho. Do ponto de equilibrio em diante, € o algoritmo “vitorioso” que obtém o
melhor desempenho, mantendo-se assim até o final. As duas vitérias sem sustentabilidade
do GEO,41 Sobre o GEOy4, ocorreram com as funcdes teste FT, e FT3. Olhando as

respectivas figuras (Figura 3.15 e Figura 3.16), é possivel verificar que o ponto de
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equilibrio para FT, ocorreu com NAF@O0000 e para FT3 ocorreu com NAF@5000. A fim
de verificar o que acontece para FT, e FT3 com GEO, 41 € GEO,42 numa busca de longo
prazo, o nimero de avaliagdes limite, utilizado como critério de parada, foi aumentado 100
vezes, passando de 10° para 10" e 25 execucdes independentes foram efetuadas para os dois
algoritmos. As Figuras 3.19 e 3.20 apresentam os resultados médios obtidos, sendo que os
mesmos mostram claramente que, para FT, e FT3, GEO,41 apresenta caracteristicas de

convergéncia alongo prazo superiores a obtida com GEO, 4.
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A andlise completa de todos os resultados obtidos nesta secéo permite chegar a
constatacdo de que a versdo SA2 foi sempre superior a versdo SA1 nos trechos iniciais das
buscas. Esta constatacdo é importante, pois sugere que nos problemas em que 0s recursos
disponiveis para as buscas s30 escassos, a versdo SA2 é a escolha mais acertada. E possivel
também antever que um algoritmo hibrido das versdes SA2 e SA1 obtera desempenho
superior, visto que ele incorporard a maior rapidez de convergéncia da versdo SA2 nos
estagios iniciais da busca com a maior rapidez de convergéncia da versao SA 1 nos estagios
finais da busca. O hibrido de SA2 e SA1 pode ser obtido variando-se os parémetros Ei, e t
de SA2 durante a busca. No inicio da busca, faz-se Ejjin=1 e t® ¥ (valor alto) por algum
tempo, seguido por E;n=2 e t=valor mais baixo e assm por diante até que, no fina da
busca, faz-se Ein® ¥ e t® 0 (valor baixo, ndo necessariamente zero). Esta estratégia
garante um comportamento hibrido. No inicio da busca, obtém-se a rapidez de

convergéncia de SA2 e no final da busca obtém-se arapidez de convergéncia de SAL.

77



3.7.3 - Sugestao de Aprimoramento 3 (SA3)

O terceiro aprimoramento sugerido tem em vista os algoritmos GEO e sua variante
GEO,4 € introduz nestes o multiordenamento como forma de tornar a cobertura do espago
de busca, efetuada a cada ordenamento, menos assimétrica. Hipoteticamente, esta

assimetria pode influenciar negativamente o desempenho destes algoritmos.

A assimetria na cobertura do espaco de busca, que ocorre em GEO e GEO,4
durante a fase de calculo do indice de adaptagdo dos bits, € ilustrada nas figuras a seguir.
Inicialmente, na Figura 3.21, representase por meio de um diagrama em &rvore a
discretizacdo obtida na codificacdo bindria. Nesta figura, utilizase, sem perda de

generalidade, um espaco de busca com uma Unica variavel, codificada em quatro bits.

b|1°
i| 20
t
¥ x
<> . Xmax = XMIN
XMIN (XMAX'XMIN)/(2 -1) Xmax

Figura 3.21 — Discretizacao do espaco de busca (varidvel x) de uma codificacéo em 4 bits.

Imaginando, também sem perda de generalidade, que “0101” seja o valor atual
desta variavel ap6s um numero qualquer de iteracbes do algoritmo GEO ou GEO,4, 0
ponto correspondente “mapeado” no espaco de busca € dado nas Figura 3.22 (setas em
negrito) e 3.23.

Q B s
b 1 ( . e T ‘9_
2 T ~. P ~
& e e & T Kt
| (Xma Xmin)/2 ! (Xma Xmin)/2 | §

Figura 3.22 — “Mapeamento” (representacdo grafica) do ponto “0101”.
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Figura 3.23 — “Mapeamento” (representacdo grafica) do ponto “0101".

Para calcular os seus respectivos indices de adaptacdo, os quatro bits de “0101” sdo
comutados um a um, gerando a segiiéncia “1101”, "0001”, "0111”, "0100". E fé&cil
perceber, com o auxilio da Figura 3.24, que desses quatro pontos apenas “ 1101” recai sobre
a segunda metade do espaco de busca, enquanto os outros trés recaem na primeira metade.
A primeira metade é justamente aquela que contém o ponto atual “0101”. Para facilitar as
analises subseqguentes, chamar-se-a de metade A a que contém o ponto atual e B a outra
metade. O fato da metade A ser mais mapeada do que a metade B ndo é uma coincidéncia.
Ou sgja, em uma busca unidimensional, a cada iteracdo do GEO ou GEO, 4, havera sempre
um Unico ponto “mapeando” a metade B do espaco de busca e L-1 pontos mapeando a

metade A, onde L é o nimero de bits utilizado na codificacdo da variével.

0— ~L

< >

™,

......... 5/ gé/\‘f .

| (XMAX =XM1 )/2

A w N B

v

(XMAX =XM1 )/2

Figura 3.24 — Pontos “1101”, “0001”, “0111”, “0100".

Esta disparidade no nimero de pontos mapeados em cada uma das metades
caracteriza a assim chamada assimetria na cobertura do espaco de busca, que ocorre a cada
iteracdo do algoritmo GEO ou GEO,4. E importante ressaltar que essa assimetria é estética
e ndo dindmica, ou sgja, ela de fato ocorre a cada iteracdo, mas ndo significa que ao longo

de uma busca, uma metade do espaco € mapeado por uma razdo 1/L enquanto a outra é
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mapeada por uma razdo (L-1)/L do nimero total de avaliagbes da fungdo objetivo. Do
ponto de vista dinamico, ou sgja, ao longo de varias iteracles, a cobertura depende det e
dos valores da funcdo objetivo a cada iteracéo, sendo, em geral, impossivel de se prever. A
razdo disto é que o bit mais significativo (1° bit) € o comutador dessa assimetria. Seu valor
define em qual metade do espaco de busca o ponto atual se encontra e, portanto, qual
metade é mapeada a razdo (L-1)/L. Como GEO e GEO, 4 s80 agoritmos estocasticos e cuja
estocasticidade é gjustada pelo parametro t, entdo o nimero de comutagdes do 1° bit em
uma busca € estocastico. Por conseqiiéncia, a cobertura do espaco de busca também é
estocastica. A divida que permanece, aqual esta SA3 tenta responder, € se uma diminuicdo
da assimetria estatica tem influéncia positiva no desempenho dos algoritmos GEO e
GEOy4-

A exposicdo do paragrafo anterior sobre a assimetria estética a cada iteracdo do
GEO ou GEO,4, causada pelo 1° hit, também ¢é valida recursivamente para os demais bits.
Apenas para fins explanativos, imagine-se o 1° bit com valor fixo ao longo de uma busca.
Com isto, apenas a metade A do espaco de busca esté acessivel. Além disso, como o 1° bit
esta fixo, apenas 0s outros trés bits sdo comutados. Agora, 0 bit mais significativo passa a
ser 0 2° bit. Ele divide a metade A a0 meio, da mesma forma que o 1° bit o faz para o
espaco de busca total. Raciocinio semelhante pode ser aplicado aos demais bits. Ent&o,
pode-se dizer que o 1° hit define uma assimetria de metades, o 2° bit define uma assimetria

de quartas partes, o 3° bit uma assimetria de oitavas partes e assim sucessivamente.

Os parégrafos precedentes trataram do caso unidimensional, ou sgja, um espago de
busca com apenas uma variavel. O caso N-dimensional repete N vezes a situacéo descrita
para 0 caso unidimensional, ou sga, o dominio de cada variavel de projeto é
assimetricamente coberto ou mapeado, a cada iteracéo, de acordo com umarazéo 1/L para
uma metade do espaco de busca e uma razéo (L-1)/L para a outra metade do espaco de

busca, isto em termos do nimero total de avaliaces da funcdo objetivo.

A fim de amenizar a assimetria na cobertura do espaco de busca, que ocorre a cada

iteracdo do GEO ou GEO,4, a SA3 incorpora nos mesmos 0 multiordenamento. Os
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préximos parégrafos explicam o multiordenamento para 0 GEO especificamente. Em

seguida, 0 mesmo é feito para o algoritmo GEO, 4.

Em sua versdo mais simples, o multiordenamento de 1 bit, o bit mais significativo
de uma das variaveis de projeto é “congelado”, isto é, € deixado de fora do processo de
comutacdo dos bits e o ordenamento é feito considerando apenas os outros bits. A contra-
partida € que o ordenamento ocorre duas vezes, uma com o hit congelado valendo “0” e
outro com o bit congelado valendo “1”. A definicdo de qual bit sofrera mutacéo ocorre em
duas etapas. Primeiro, € escolhido o ordenamento que ocasionou 0 maior ganho no valor da
funcdo objetivo. Segundo, um bit € escolhido para mutar da forma tradicional com o GEO:
de maneira estocastica utilizando-se t e o0 ordenamento selecionado na etapa anterior. No
multiordenamento de 2 bits, o bit mais significativo de duas das varidveis de projeto €
congelado. Agora, 0 ordenamento ocorre quatro vezes, contemplando todas as
combinagdes de valores possiveis com dois bits, ou seja, 2°=4. No multiordenamento de 3
bits, o bit mais significativo de trés das variaveis de projeto € congelado e o ordenamento
ocorre 2°=8 vezes, contemplando todas as combinacdes de valores possiveis com trés hits.

Esse procedimento é generalizado conforme segue.

Supondo um multiordenamento com nbc bits congelados e uma codificagdo das N

variaveis de projeto com L bits, podemos ter as seguintes situacoes:

a) Se nbc<N, entdo nbc dentre as N varidveis de projeto sdo escolhidas
aleatoriamente com distribuicdo uniforme para terem seus bits mais significativos

congelados ou;

b) Se nbcdEN entdo calcular os valores de INT(nbc/N) e MOD(nbc/N), onde
INT(nbc/N) € a parte inteira e MOD(nbc/N) € o resto da raz&o nbc/N. Todos os bits com
significancia 1 até significancia INT(nbc/N) em cada variavel de projeto sdo escolhidos
para congelamento. Adicionalmente, MOD(nbc/N) varidvels de projeto sdo escolhidas

aleatoriamente parater seu bit de significancia INT(nbc/N)+1 congelado.

Apo6s a definicdo dos nbc bits a congelar, feito conforme exposto acima, ocorre o

2nbc

multiordenamento, que consiste em efetuar ordenamentos, sendo um ordenamento para

cada combinaczo diferente de valores dos bits congelados. Em seguida, dentre os 2"
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ordenamentos, aquele com o maior ganho no valor da funcdo objetivo € escolhido e

utilizado pararealizar a escolha do bit a ser mutado pelo GEO naiteracdo atual.

Apresentam-se, a seguir, 0s passos do algoritmo GEO para esta SA3. Esta variante

€ denominada GEOs;. Conforme mencionado na secdo 3.7.1, GEO;z; foi desenvolvida

tomando GEO; como base. As alteragOes estéo real cadas em negrito.

1

O agoritmo GEO3 é composto dos seguintes passos.

Inicialize al eatoriamente uma seqiiéncia binaria C, de comprimento L que codificaN
variaveis de projeto. Dentro de C, cada variavel de projeto X; é codificada em uma

parcela com comprimento I, jT {1,2,..,N} etal que éj l = L. Defina o valor de nbc,

onde nbc € o niumero de bits congelados a cada iteracdo. Converta C em X e

calcule o valor dafuncéo objetivo F(X) efaca Xmahor = X € F(Xmahor) = F(X).

Crie 2" vetores binarios, cada um com nbc elementos, de modo a formar todas
as 2"° combinacdes possiveis de um vetor binario com nbc elementos.
Armazene estes vetores numa matriz de elementos bjgq, onde il {1,2,..., nbc},
qi {1,2,..,.2"°%. Ou sgja, os indices i, q indicam elemento (bit congelado) i da
combinagao (vetor) g. Paranbc=2, por exemplo, bi 4l {{0,0},{0,1},{1,0}.{1,1} }.

Crie uma lista ibGingd {1,2,...,L}, onde indxl {1,2,....,nbc}, que indica quais bits

devem ser congeladosem C.

a. Faca indx= 0. Calcule bcv= INT(nbc/N), onde INT(nbc/N) retorna a
parteinteira darazao nbc/N. Se bevd 1, entdo sinalize que os bev bitsde
maior significancia de cada variavel | devem ser congelados. Ou sga,

parail {1,2,...,bcv} faca:
1°. Parajl {1,2,...,N} faca:

I indx= (i-1)*N +j.

n=1

82



b. Calculerbc= MOD(nbc/N), onde MOD(nbc/N) retorna o resto da razao
nbc/N. Se rbcd 1, entdo sorteie uniformemente os rbc bits restantes
entre as N varidveis de projeto, de modo que cada variavel sga
sorteada no maximo uma vez. Para cada variavel | sorteada

corretamente (nao repetida), faca indx= indx + 1 e faga ibCingx = 5 l -

n=1
bcv-1.
4. Crie 2™ configuragBes binarias Gg, gl {1,2....,2"%, cada uma com L bits, ou

sga, 0 elemento gqinl Gg, ibl {1,2,....L}, gqinl {0,1} e onde L= Q1o li €0

total de bits usado na representacao das variaveis de projeto. Em seguida, para

qi {1,2,...,2"%, faca:
a. Gg=C.
b. Parail {1,2,..., nbc}, faca:
1°. ib=ibg.
2°. Qq,ib= big.
5. Paraql {1,2,...,2"%, faca:
a. C=Gq.

b. Faga F(Xmahor)anterior = F(Xmehor) € faga gmenor= 0. Sorteie um valor para
gaLe, tal que gacel {1,2,...,2"%. Para cada bit ii {1,2,...L} e tal que
il ibc, ou sgja, para todos os bits menos os bits congelados da seqiiéncia

C, faca:

1° Mude o valor do bit i (de O para 1 ou 1 para 0), obtendo assim uma
configuragdo de bits C;. Converta C; em X; e calcule F(X;). Em
seguida, se F(Xi) < F(Xmenor) entéo faca F(Xmahor) = F(Xi) €
Xmehor = Xi.

2°. Atribua a0 bit i um indice de adaptacdo DF(X;) = F(X;) —

F(X methor)anterior, que indica 0 ganho (ou perda) que se tém ao mudar
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o valor do bit, comparado com o melhor valor encontrado para a

funcdo objetivo até aiteracdo anterior.
3°. Retorne o biti ao seu valor original.

c. Ordene todos os bits i {1,2,...,L} etal queil ibc, de acordo com 0s seus
indices de adaptacdo, de k=1 para 0 menos adaptado a k=L-nbc, parao mais
adaptado. Crie uma lista de valores (i,k) relacionando a posi¢do fisicai do
bit em C com seu respectivo niimero de ordem k, ondeil {1,2,...,L} tal que
il ibc e kI {1,2,...,L-nbc}. Se DF(X;) = DF(X;), i?j, estabelega a ordem
entrei ej deformaaeatdria.

d. Se F(Xmeahor)< F(Xmdhor)anterior €Nt80 armazene o valor de q e a
respectiva lista (i,k): faca qmenor= q € faca (i,K)menor= (i,K).

e. Seq=gaLg, entdo faca (i,k)aLe= (i,k).

6. Se gmanar ? 0, entdo faga C= Gq_ .. € (1,K)= (i,K)mehor, SENG0 faga C= Gg, . €
faca (i,k)= (i,k)aLE.

7. Escolha com igual probabilidade entre os bits n&o congelados um bit candidato i
para ser modificado. Calcule Pi(k) = k' e gere um numero aeatério ALE com
distribuicdo uniforme no intervalo [0,1]. Se ALE for menor ou igua a Pi(Kk),

confirme o bit i para ser modificado. Repetir este passo até que um bit sgja

confirmado. Quando isso acontecer, fagaies = I.
8. FagaC =Cije, 0USga em C, mute 0 bit ie.. ConvertaC em X e calcule F(X).
9. Repita os passos 2 a8 até que um dado critério de parada seja satisfeito.

10. Retorne Xmelhor e F(Xmelhor).

Para o algoritmo GEO, 5 a SA3 implementa o multiordenamento da seguinte forma:
Primeiro, nbc bits sdo escolhidos para serem congelados. A escolha é feita do modo
idéntico a0 do GEO, ja exposto. Em seguida, ocorre o multiordenamento, que é feito

separadamente para cada variavel de projeto. Assim, a varidvel de projeto j efetua 2™

ordenamentos, onde nbcv; € o nimero de bits congelados na variavel j. Na seqliéncia,

dentre os 2™ ordenamentos da variavel j, agquele com o maior ganho no valor da funcéo



objetivo é escolhido e utilizado para realizar a escolha do bit da variavel j a ser mutado

N nbev -
pelo GEO, o naiteracdo atual. O total de ordenamentos a cada iteracéo é dado por é 2"

=1

N
e a soma dos bits congelados é igual anbc, ou sgja, é nbcv; =nbc.
j=1
Apresentam-se a seguir, 0s passos do algoritmo GEO,,r para esta SA3. Esta variante
€ denominada GEO,43. Conforme mencionado na secéo 3.7.1, GEO,a3 foi desenvolvida
tomando GEO,41 como base. As adteragOes estdo realcadas em negrito. O agoritmo

GEO, a3 € composto dos seguintes passos:

1. Inicialize aleatoriamente N sequiéncias binérias C;, ji {1,2,...,N} que codificam as N
varidveis de projeto X;. Cada Cj tem |; bits, ou sgja, o elemento ¢l Cj, il {1,2,..., I}
ec,l {0,1}. Assim, o vetor X contendo as varidveis de projeto € codificado em uma
matriz C cuja linha j € igual a seqiéncia binaria C; utilizada na codificaggo da
variavel X;. Além disso, o total de bits em C é dado por L:éj lj erepresenta o
total de bits usado na codificacdo das variaveis de projeto. ConvertaC em X e
cacule o valor da funcio objetivo F(X) e faga Xmahor = X € F(Xmahor) = F(X).
Defina o valor de nbc, onde nbc é o numero de bits congelados a cada iter acéo.
Calcule INT(nbc/N) e MOD(nbc/N), ou sgja, a parte inteira e o resto da razéo

nbc/N, respectivamente.

2. Crie uma lista nbev;, j1{1,2...,N}, que indica o nimero de bits mais
significativos congelados em cada variavel de projeto j. Fagca nbcv; =
INT(nbc/N) , jT {1,2,....N}, ou sgja, sinalize que os INT(nbc/N) bits de maior
significancia de cada variavel | devem ser congelados. Em seguida, sorteie
uniformemente os MOD(nbc/N) bits restantes entre as N variaveis de projeto,
de modo que cada variavel sg a sorteada no maximo uma vez. Para as variaveis

de projeto sorteadas, faga nbcv; = nbev; + 1.
3. Paracadavariave ji {1,2,...N}, faca:

a. Crie 2" vetores binérios, cada um com nbcv; elementos, de modo a

formar todas as 2™ combinacdes possiveis de um vetor binério com
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nbcv; elementos. Armazene estes vetores numa matriz de elementos
bigj, onde il {1,2,..., nbev}, gf {1,2,..,2"°}. Ou sgja, os indices i, q, |
indicam elemento (bit) i do vetor q davariavel j.

b. Crie 2™ configuragdes binérias G4, gl {1,2....,2""*}, cada uma com L
bits, ou sgja, 0 elemento gjqinl Gjq ibl {1,2,....L}, gigibl {0,1} e onde

L:éj l; € ototal de bits usado narepresentacéo das variaveis de projeto.
Em seguida, paragi {1,2,...,2"°%}, faca:
1°. G;4=C.
2°. Parail {1,2,..., nbevj}, faca:
l. ibc=1; +1-i.
1. g qibe= bigj.
4. Paracadavariavel ji {1,2,...N}, faca:
a. Paraqi {1,2,..,2"%}, faca:
1°. C=Gj,
2°. Faga F(Xmahor)ateior = F(Xmethor) € faga Gmeanor,= 0. Sorteie um
valor para darg, tal que qALEjT {1,2,...,2"°}, Para cada bit
il {1,2,..., l-nbev;} daseqiiénciaC;, faca:

I. Mude o valor do bit i (de O para 1 ou 1 para 0), obtendo
assim uma configuracdo de bits C;. Converta C; em X; e
calcule F(X;). Em seguida, se F(X;) < F(Xmenor) €ntdo faca
F(Xmehor) = F(Xi) € Xmehor = Xi.

[I. Atribua ao bit i um indice de adaptacdo DF(X;) = F(X;) —
F(X methor)anterior, que indica o ganho (ou perda) que se tém ao
mudar o valor do bit, comparado com o melhor valor

encontrado para a funcéo objetivo até aiteracdo anterior.

[1l. Retorne o bit i ao seu valor original.
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3°. Ordene os bitsil {1,2,..., li-nbcv;}, ou sga, os bits n&o congelados
davariavel j, de acordo com os seus indices de adaptacdo DF(X;), de

k=1 para o menor DF(X;) até k= l;-nbcv;, para o maior DF(X;).

40, Crie umalista (i,k), relacionando a posi¢éo fisica do bit i em C; com
seu nimero de ordem k. Se DF(X;)m=DF(Xi)n, " m?n, estabeleca a

ordem entre m e n de forma aleat6ria.

5% Se F(Xmahor)< F(Xmehor)anterior €NtA0 armazene o valor de g e a
respectiva lista (i,k): faca Qmeihor;= efaca (i,k)mdhorj:(i,k).
6°. Seq= QALE;, entdo faca (i,k)ALEj: (i,Kk).
5. Paracadavariave j1 {1,2,....N}, faca:
a Se Omehor; ? 0, entdo faca C= Gj,qmdhorj e (i,k)= (i,k)mdhorj, sendo faca C=
GqALEj efaca (i,k)= (i,k)ALEj.
b. Escolha com igua probabilidade um bit candidato il {1,2,..., lj-nbcv;} para
ser modificado. Calcule Pi(k) = k' e gere um nimero aleatério ALE com
distribuic&o uniforme no intervalo [0,1]. Se ALE for menor ou igua a Pi(k),

confirme o bit para mutar: facai.= i. Repetir este passo até que um bit sgja

confirmado para ser modificado.
c. Em seguida, na linha j da matriz C, ou sgja, em C;, mute o bit na
POSICAO i e
6. ConvertaC em X e calcule F(X). Se F(X) < F(Xmahor) entdo faca F(Xmenor) = F(X) €
Xmehor = X.
7. Repita os passos 2 a 6 até que um dado critério de parada sgja satisfeito.
8. Retorne Xmehor € F(Xmeihor)-

As versbes GEO3; e GEO, 43 foram aplicadas ao conjunto de funcdes teste FT;,
il {1,2,...,5} descritas na seg&o 3.7.1.
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Inicialmente, é feita uma busca do tipo varredura a fim de verificar ainfluéncia dos
pardmetros t e nbc nas versdes SA3 de GEO e GEO,,. Para t, a varredura deu-se no

intervalo de 0 a 10 com passo 0,25. Para nbc, utilizou-se nbel {1;2;3}.

As Figuras 3.25 até 3.29 apresentam o0s resultados médios de 50 execucdes
independentes, em termos do melhor F(X) encontrado ao final de cada execucéo, obtidos
com as versdes GEO3; e GEOyas. O nlimero de avaliagdes de F(X) a cada execucdo é 10°
para FT; e 10° para as demais funcdes teste. Nas figuras, cada curva apresenta o resultado

para um dado valor de nbc, conforme indicado entre parénteses, e parat de 0 a 10.
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Analisando-se os resultados apresentados nas Figuras 3.25 a 3.29, é possivel
perceber um padrdo comum, tanto com GEO3; como com GEO,43, onde nbc=1 obtém o

melhor desempenho paratodas as funcdes teste.

Os resultados obtidos por GEO3; e GEO,43 com nbc=1 sdo comparados, com o
auxilio das Figuras 3.30 a 3.34, com os melhores resultados obtidos pelas versdes SAL e
SA2.
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Figura3.30a- FT1 x t x SA para GEO Figura3.30b- FT; x t X SA para GEO,4
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Figura3.3la- FT, x t x SA para GEO Figura3.31b- FT, x t x SA para GEO,4
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Figura3.34a- FTs x t x SA para GEO Figura3.34b - FTs x t x SA para GEO, 4

E possivel perceber, com o auxilio das Figuras 3.30 a 3.34, que a SA3 obteve

vantagem relativamente as SA's 1 e 2 apenas para a funcéo teste FT; (Figuras 3.30a e
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3.30b), onde a SA3 de ambos GEO e GEO, 4 foi superior as demais SA's. Para as demais
funcdes teste, a SA3 foi claramente inferior para FT,, FT4, FTs e equivalente a SA2 paraa

funcéo teste FT, com 0 GEO apenas.

Tendo em vista que a funcéo teste FT1 é uma funcdo de duas varidveis apenas e
unimodal, entdo a vantagem obtida pela SA3 para esta funcédo ndo é significativa. Por outro
lado, a desvantagem da SA3 nas demais funcdes teste, estas Ssm multimodais e com
dimensionalidades elevadas comparativamente a FT,, é bastante significativa e aponta na
direcéo de que a assimetria do GEO na cobertura do espaco de busca ndo é um fator que
gera perda de desempenho, pelo menos ndo para funcdes com dimensionalidade elevada e

multimodais.
3.7.4 — Sugestao de Aprimoramento 4 (SA4)

O quarto aprimoramento sugerido tem em vista os agoritmos GEO e sua variante
GEO.a € introduz nestes a representacdo interna das variaveis de projeto no dominio real,
bem como uma estruturacéo alternativa para as mutacdes. Como visto no inicio deste
Capitulo, GEO e GEO,4 utilizam internamente codificacdo binéria na representacdo das
variaveis de projeto. Entretanto, existem estudos que apontam gue a codificagdo binéria
nem sempre é a forma de representacdo mais indicada (Eiben e Smith, 2003; Hollstein,
1971). Para os problemas em que o dominio e a forma original de representacéo das
varidveis de projeto sdo, respectivamente, o dominio real e o sistema numérico decimal, a
manutencdo da representacdo original parece ser um caminho natural. Este é o caso de
grande parte dos problemas de otimizac&o nas areas cientifica e de engenharia. Entretanto,
para que sga possivel manter a forma de representacdo original, € necessario que o

algoritmo de otimizag&o a ser utilizado permitatal escolha.

Talvez aprincipal razéo para a utilizacdo da codificacdo binaria por parte de GEO e
GEO.a sga a andogia entre bits e genes, que tradicionalmente é feita no ambito da
otimizacdo com algoritmos evolutivos (Eiben e Smith, 2003). Nessa analogia, as possiveis
solucBes do problema original (muitas vezes nUmeros reais e inteiros decimais) sdo
representadas como sequéncias binarias equivalentes. Na Biologia, sequéncias de genes

formam cromossomos e estes, por sua vez, sao deterministicos para as caracteristicas do
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individuo que representam. As caracteristicas do individuo, por sua vez, sd0
deterministicas da capacidade do mesmo de interagir com o0 meio que o cerca, adaptar-se a
ele, sobreviver e gerar descendentes. Da mesma forma, na otimizagdo evolutiva, bits
compdem sequiéncias binarias e estas sdo deterministicas das caracteristicas da solucéo que
representam. De certa forma, a computacdo evolutiva parece ter uma vantagem a priori
sobre a Biologia: Na Biologia, nem sempre é facil ou mesmo possivel identificar quais as
caracteristicas (isto para ndo falar dos genes) que, ao serem alteradas, tornam um individuo
menos ou mais adaptado. Na computacéo evolutiva, por outro lado, uma vez formulado o
problema de otimizagdo, as caracteristicas que tornam uma solucgéo pior, ou melhor, estédo
sempre identificadas: correspondem as variavels do problema formulado. Estas variaveis
definem, por meio dos valores particulares que assumem, se uma dada solucdo € pior ou

melhor.

No GEO e GEO,4, durante o processo de ordenamento dos bits, cada um deles é
mutado e a solugdo resultante é avaliada, sendo-lhe atribuida um indice de adaptacéo.
Posteriormente, apds a mutacéo e avaliagdo de todos os bits, esta informacéo € usada pelo
algoritmo para, estocasticamente com o auxilio de t, decidir o préximo movimento do

algoritmo no espaco de busca, ou sgja, decidir qual dos bits deverd, de fato, sofrer mutacao.

A exposicdo do paragrafo anterior € feita apenas para lembrar que a representacéo
binaria é parte central do funcionamento do GEO e GEO, 4. Partindo desse pressuposto, a
primeira etapa na consecucao da SA4 foi passar arepresentacdo interna que a SA1 de GEO
e GEO,y fazem das varidveis de projeto de binédria para decimal, mas mantendo o
funcionamento do algoritmo como se a representacdo ainda fosse binaria. Esta primeira
etapa ndo representa a versdo final da SA4, mas ssim uma versdo preliminar. Esta versao
preliminar, no entanto, possui a importante caracteristica de permitir a validacdo de seus
resultados, mediante comparacdo com os resultados ja obtidos pela sua versdo binaria

correspondente (SA1).

Para que a SA4 mantenha os efeitos da codificacdo binéria, € necessario que os
efeitos das mutacBes dos bits das variaveis de projeto do GEO e GEO,y SA1 sgjam
simulados nas variaveis de projeto decimais da SA4. Paraisto, é necessario entender o que

ocorre cada vez que um bit usado na representacéo de uma variavel de projeto é mutado.
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Supondo uma variavel de projeto j, codificada em |; bits, com restricdes laterais dadas por
Xminj e Xmaxj, entdo o tamanho, a magnitude da menor perturbacdo possivel € dada pela
resolucdo ou precisao obtida quando da codificagdo binaria. Rearranjando a equacéo 3.3,

tem-se que tal resolucdo é dada por:

(Xmax- - Xmin-)

= ) ] 3.4
(o (34)

A magnitude g obtida pela equacéo 3.4 ocorre sempre que a variavel de projeto |
tiver seu bit menos significativo mutado. Para calcular as magnitudes das perturbactes
devidas aos demais bits, é preciso estabelecer uma relacdo entre as casas hindrias. Em
qualquer sistema de representacdo numeérica, a ordem de grandeza entre casas numeéricas
adjacentes € dada pela base do referido sistema. Assim, a mutacdo do segundo bit menos
significativo da variavel j tem magnitude igual a 2g, o terceiro bit menos significativo 4g,
e assm por diante. Colocando na forma de equacéo, tem-se que a magnitude de uma

perturbacdo induzida navariavel | pela mutacdo de seu bit de significanciai é dada por:

m, =21, il {12..1}, il {1,2,...,N} (35)

Na equacdo 3.5, i indica a significancia do bit, com i=1 para o bit menos
significativo e i= |; para o bit mais significativo. A equagdo 3.5 permite calcular a
magnitude de uma perturbacdo induzida por qualquer um dos |; bits da variavel j. No
entanto, ela ndo permite determinar o sina de tal perturbacdo. Em outras palavras, a
equacdo 3.5 ndo especifica se a perturbacdo deve ser adicionada ou subtraida ao valor

decimal atual davaridvel j. Estainformag&o € obtida com o auxilio da figura a seguir.

4 < /_0// .............................................. N
i 3 4 ............ &‘ A --------------------------- A
A S A, A A & A
SIS . A A EN
| (XMA _XMlN)/Z | (XMA _XMlN)/Z | X

Figura 3.35 — Representacdo grafica do ponto “0101”.
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Na Figura 3.35, uma variavel de projeto x qualquer € codificada em quatro bits. O
valor atual é representado graficamente pel as setas em negrito e as demais setas apresentam
todas as combinagdes possiveis com uma codificagdo de quatro bits. Os pontos onde as
setas tocam o eixo da varidvel (eixo x) representam os pontos do dominio da variavel x
(aqui supostareal) para os quais existe correspondente na codificacdo binéria. Imaginando-
se agora que a SA4, que sO utiliza codificacdo real, inicialize aleatoriamente a variavel x
com um valor idéntico ao do ponto “0101” representado na figura. Olhando-se a figura, é
facil perceber que, nesse caso, 0 hit de significancia i=1 impde a varidvel x uma
perturbacéo negativa, visto que, conforme indica a figura, ao ser mutado tal bit leva a um
ponto situado a esquerda do ponto atual. Do mesmo modo, para i=2, vé-se que a
perturbacdo € positiva, para i=3 € negativa e para i=4 é novamente positiva. Claro esta que
o valor do bit determina o sinal da perturbacdo: bits com valor 0 impdem perturbacbes
positivas e bits com valor 1 impdem perturbacdes negativas. Portanto, para obtencéo dos
sinais das perturbacfes a serem inseridas diretamente na varidvel X, € necessario realizar

sua conversdo para o sistemabinério.

O agoritmo descrito a seguir realiza a conversio de umavariavel X;l [Xminj : Xmaxj]
qualquer para seu equivalente binario usando |; bits no intervalo [Xminj , Xmaxj]. No
algoritmo, o subscrito j indica variavel X; e o subscrito i indica a significancia do bit.

Assim, por exemplo, ¢, 3 € 0 terceiro bit menos significativo davariavel Xo.
1. FacaR=X;.

2. Parail {I;,1;-1, ..., 1} faca:

(Xmaxj - Xminj)

2‘|j-i+lj '

b. SeR>F, entdo fagacji=1 e R= R-F. Sendo, fagac;,;=0.

a CdculeF=

Agora, estdo disponiveis todas as informacfes necessarias para simular em uma
variavel de dominio real X; as perturbacbes equivalentes as mutagdes dos bits da
configuragdo binaria C;. Ao longo do texto que segue, estas perturbagtes sdo também

chamadas de mutagdes, em alusdo as suas origens.
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O GEO canbnico usa codificagdo bindria e muta as variaveis de projeto assim
codificadas pela comutacédo dos digitos binarios um a um. Como a representacdo binaria
tem base 2, isto implicitamente significa que as magnitudes das mutacbes s&o
incrementadas por um fator de escala multiplicativo igua a 2. Por exemplo, por meio da
equacéo 3.5, tem-se que m, ;T {e;,2e, ,4ej,8ej,...,2(""1’ej}. Visto que o bit mais significativo
tem ordem de grandeza igual & metade do espaco de busca, isto implica também que a
maior mutacdo possivel tem um tamanho fixo que é igual a metade do espaco de busca de
cada variavel de projeto. E razodvel imaginar que para algumas funcdes este tamanho néo
seja 0 mais indicado, acarretando perda de eficiéncia. Em sua segunda etapa, a SA4 elimina
esta limitacdo instituindo a base b como um parédmetro do algoritmo, ndo sendo mais igual

a2 implicitamente.

Apresentam-se, a seguir, 0s passos da segunda etapa da SA4 para o algoritmo GEO
e, logo em seguida, 0 mesmo é feito para GEO,4. O agoritmo da primeira etapa da SA4 é
um caso particular do algoritmo desta segunda etapa e pode ser obtido a partir deste Ultimo
fazendo b=2. Por esta raz8o e para evitar duplicacdes desnecessarias, 0s passos do

algoritmo SA4 da primeira etapa sdo omitidos.

O agoritmo GEO, da segunda etapa é composto dos seguintes passos:

1. Inicialize aleatoriamente e com distribuic¢éo uniforme entre Xmin € Xmax Um vetor X
contendo as N variaveis de projeto. Calcule o valor da funcdo objetivo F(X), faca
2. Defina o nimero de mutagdes |, jT {1,2,...,N} de cada variavel X, tal que éj lj =L,

sendo L numero total de mutacBes agindo sobre as N variaveis de projeto. Defina

um valor parab, a base para arepresentacdo das mutacoes, tal que b>1.

3. Cadlcule o vetor e, onde §= (Xmaxj-Xminj)/( bli -1), e j € o indice da varidvel, isto &,
i1 {1,2,...,N}. O elemento g define a resolugio de mutagio da j-ésima variavel de

projeto. Por resolucéo entenda-se 0 menor valor a ser somado ou subtraido de X;.
4. FagaF(X)re= F(X), F(Xmehor)ret= F(Xmeihor)-

5. Facan=0. Paracadavariavel ji {1,2,..,N} do vetor X, faca:
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a Converta X; para sua codificagéo b-equivalente usando |; casas e obtenha C;.

Ousga
1°. FagcaR=X;.

20, Parail {l;, -1, ..., 1} faga

min-)

X o, - X
1. CaIcuIer( ol i
b‘lj - +li
II. SeR>F, entdo fagac,=1 e R= R-F. Sendo, faca ¢;=0.
b. Paracadamutagdoil {1,2,..., I} davariavel X, faga:
1°. Incremente o nUmero total de mutacGes do vetor X: facan= n+1.

2°. Calcule o tamanho da mutagdo m= b"" e, .

3, Calcule o sind da mutacio s=(- 1), onde ¢ € o vaor bindrio
calculado no passo 5.a.

4°. Mute X;. Primeiro, faga Xax= X;. Em seguida, faga Xj= Xj+sm,
gerando um vetor mutado X,. Verifique os limites: Se X; > Xmaxj ou
X < Xminj, entdo sorteie um novo X,-T [Xminj , Xmaxj] com distribuicdo
uniforme e faga m= abs(X;-Xaux) € S=(Xj-Xaux)/m.

50, Calcule o vaor da funcdo objetivo F(X,). Atribua a mutagdo n um
valor de adaptacdo DF(Xn)= F(X;) — F(Xpest)ref, que indica o ganho
ou a perda que a funcéo objetivo tem se a mutagcdo n ocorrer, quando
comparada com o melhor valor da funcéo objetivo encontrado até a
iteracdo anterior. Em seguida, se F(X,) < F(Xmahor) €ntéo faca
F(Xmeihor)= F(Xn) € Xmehor = Xn.

6° Retorne X asua condigdo ndo mutada: faga X;= X;-sm.

6. Ordene todas as mutagdesni {1,2,...,L} de acordo com os seus indices de adaptacao,
de k=1 para as menos adaptadas a k=L, para a mais adaptada. Crie uma lista de
valores (n,k) relacionando a mutag&o n com seu respectivo nimero de ordem k, onde
nki {1,2,...L}. Se DF(X,) = DF(Xy), n?u, estabeleca a ordem entre n e u de forma
aeatdria.
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10.

Escolha com igual probabilidade uma mutagdo candidata n para ser efetivada
Calcule Py(k) = k' e gere um numero aleatério ALE com distribuicdo uniforme no

intervalo [0,1]. Se ALE for menor ou igua a P,(k), confirme a mutacdo n para ser
efetivamente aplicada. Repetir este passo até que uma mutacdo sgja confirmada.

Quando isso acontecer, faga Nes: = N.
Efetue amutacdo daiteracdo atual: faga X = Xn . € calcule F(X).
Repita os passos 4 a 8 até que um dado critério de parada seja satisfeito.

Retorne Xmelhor e F(Xmelhor).

O dgoritmo GEO, 44 desta segunda etapa € composto dos seguintes passos.

Inicialize aleatoriamente e com distribuicdo uniforme entre Xmin € Xmax um vetor X
contendo as N varidveis de projeto. Calcule o vaor da fungdo objetivo F(X), faga
Xmehor = X € guarde F(Xpeg).

Defina o nimero de mutagdes |, ji {1,2,...,N} de cadavaridvel X, tal que éj lj =L,

sendo L nuimero total de mutacGes agindo sobre as N variaveis de projeto. Defina

um valor parab, a base para a representacéo das mutagoes, tal que b>1.

Calcule o vetor e, onde §= (Xmaxj-Xminj)/( bIj -1) e j € o indice da variavel, isto €,
i1 {1,2,..,.N}. O elemento g define a resolugdo de mutagio da j-ésima variavel de

projeto. Por resolugéo entenda-se 0 menor valor a ser somado ou subtraido de X;.
Faca F(X)re= F(X), F(Xmehor)re= F(Xmeinor)-
Para cadavariavel jl {1,2,...,N} do vetor X, faca:
a Converta X; para sua codificagdo b-equivalente usando |; bits e obtenha C;.
Ou sga
1° FagaR=X;.

2°. Parail {I;, -1, ..., 1} faca:
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min-)

X . - X
l. CaIcuIer( > j

b‘lj - +li '
II. SeR>F, entdo fagac,=1 e R= R-F. Sendo, faca ¢;=0.

b. Paracadamutacdoil {1,2,..,, |} davaridvel X;, faca:

1°. Calcule 0 tamanho damutagdo m= b" " e, .

2°. Calcule o sina da mutagio s=(- 1)(C’7i) , onde ¢;; € o valor calculado
no passo 5.a

3. Mute X;. Primeiro, faga Xax= Xj. Em seguida, faga X;= X;+sm,
gerando um vetor mutado X;. Verifique os limites: Se X; > Xmaxj ou
X; < Xminj, entdo sorteie um novo X;1 [Xminj : Xmaxj] com distribuicdo
uniforme e faga m= abs(X;-Xaux) € S=(Xj-Xauw)/mM.

4°. Calcule o vaor da funcdo objetivo F(X;). Atribua & mutacdo i um
valor de adaptacdo DF(X;)= F(X;) — F(Xpes)rer, que indica o ganho ou
a perda que a funcdo objetivo tem se a mutagdo i ocorrer, quando
comparada com o melhor valor da funcéo objetivo encontrado até a
iteracdo anterior. Em seguida, se F(Xi) < F(Xmanor) €ntdo faca
F(Xmehor)= F(Xi) € Xmehor = Xi.

5°. Retorne X asua condi¢do ndo mutada: faga X;= X;-sm.

c. Ordene todas as mutagdes il {1,2,..., |} da varidvel X; de acordo com os
seus indices de adaptacéo, de k=1 para a menos adaptada a k=l;, paraamais
adaptada. Crie uma lista de valores (i,k) relacionando a mutagdo i com seu
respectivo nimero de ordem k, onde ikl {1,2,..., I;}. Se DF(X;) = DF(Xy),
i?u, estabeleca a ordem entrei e u de forma aleatéria.

d. Escolha com igua probabilidade uma mutacdo candidata i para ser

efetivada. Calcule F’i(k):k't e gere um numero aleatério ALE com

distribuicdo uniforme no intervalo [0,1]. Se ALE for menor ou igua a P,(k),
confirme a mutacdo i para ser efetivamente aplicada. Repetir este passo até

gue uma mutagao sgja confirmada. Quando isso acontecer, faca iaﬂ;j =1.
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6. Efetue as mutacOes da iteracdo atual: faga X = Xes, ONde X € 0 Vetor resultante da
aplicacdo em X das mutagbes escolhidas no passo 5.d para cada variavel X;

(mutacoes iw;j, i1 {1,2,...,.N}). Em seguida, calcule F(X).

7. Repita os passos 4 a 6 até que um dado critério de parada sgja satisfeito.

Como ja mencionado, os algoritmos recém expostos descrevem a SA4 da primeirae
da segunda etapa para GEO e GEO,4. A fim de manter a sincronia entre o texto e a
sequéncia de eventos, nos proximos paragrafos é feita a apresentacdo dos testes ef etuados

com a SA4 em sua primeira etapa, ou sgja, considerando-se b=2 apenas.

As Figuras 3.36 a 3.40 apresentam os resultados médios de 50 execucdes
independentes, em termos do melhor F(X) encontrado ao final de cada execucéo, obtidos
com as versdes GEO, e GEO, 44 da primeira etapa. O nUmero de mutactes de cada variavel
foi fixado em I;=16, jT {1;2;...;N}, equivalendo aos 16 bits usados por GEO; € GEO41 Na
codificacdo das variaveis. O nimero de avaliacdes de F(X) a cada execucdo é 10* para FT
e 10° para as demais funcdes teste. Nas figuras, cada curva apresenta o resultado para t
variando de 0 a 10. Para fins comparativos, séo mostradas também as curvas ja obtidas para

as mesmas fungdes com GEO; e GEO41.
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Analisando os resultados graficos recém apresentados, é possivel constatar que ha
grande semelhanca entre os resultados obtidos pela SA1 e os obtidos pela SA4 em sua
primeira etapa, como esperado. Pequenas diferencas se justificam por a0 menos dois
motivos. O primeiro motivo é gue as inicializactes das 50 execugdes independentes de
SA1 e SA4 ndo sdo idénticas. Nestes casos, pequenas variagdes nos resultados médios sdo
esperadas estatisticamente. O segundo motivo é que o dominio permitido para as variaveis
de projeto na SA4 € o dominio dos nimeros reais, ou, para ser mais preciso, o subconjunto
dos nimeros racionais oferecido pelo computador empregado nos testes, enquanto na SA1
o0 dominio € discreto. Muito embora as mutacGes efetuadas pela SA4 sgjam binario-
equivalentes, ainicializacdo das variaveis de projeto ndo o é, permitindo a SA4 comecar de
qualgquer ponto dentro do dominio real das variaveis de projeto, fato que ndo ocorre com a
SA1, que sO pode inicializar as variaveis de projeto dentro do dominio discreto permitido

pela codificacdo binéria.

Passando a analisar a SA4 em sua segunda etapa, tem-se gque agora o tamanho da

menor mutagdo possivel € obtido reescrevendo-se a equacdo 3.4 conforme segue:

(Xmax- - X

€= —(h)m—’) (3.6)

onde b € a base do sistema de representagdo numeérica utilizado pela SA4 da segunda
etapa. Além disso, tem-se que o tamanho de uma perturbacdo induzida na variavel j pelai-

ésima mutagéo € dado por:
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m, =blYe, il {1,2...1}, 1 {1,2,...N} (3.7)

ij i?

Indo um pouco aém, tem-se que as mutaces de tamanho minimo e maximo para

umavaridvel j sdo dadas por:

. (Xmax; = Xmin.)
o= min(m. | j=j,iT1 {12..,1.})= mIn(b" ~e )= e =e :& .
My, = MIN(m,, )= min(b"Ye) = b%, = e, T (38)
' (b"-1)
(-1
R i (i-1) b
mmaxj = max(mi,j ‘ =5l {12,.., |'}): max(b(' 1)ej): b ej = T(Xmax- 'Xmin-) (39)
’ ®V-y ™

Rearranjando as equacoes 3.8 e 3.9 a fim de obter os tamanhos das mutacdes como

fragdes adimensionais do intervalo admissivel davaridvel de projeto j, tém-se que:

* rnmin'
rnminj = J = (|.::- (310)
(Xmax]- 'Xminj) (b ! -1)
(-1
* mmax' ]
My = — = b(|.) (3.11)
(Xmaxj 'Xminj) (b ] -1)

A partir do equacionamento recém mostrado, € possivel perceber que a utilizacéo de
b como parémetro traz como conseqiiéncia que, para um mesmo lj, quanto maior o valor de
b menores os tamanhos da menor e da maior mutagdo. Isto implica também que quanto
maior o valor de b maior a localidade da busca, conforme discutido nos proximos

paragrafos.

A Tabela 3.4 apresenta valores percentuais de my; nj* e mmaxj* parabl {1,05; 2; 20}

e para diversos valores de ;. Como pode ser visto na Tabela 3.4, por exemplo, para l;=16,
com um valor para a base t&o alto quanto b=20 a menor mutagdo tem um tamanho menor
do que 0,0001% do comprimento do espaco de busca, enquanto a maior mutagéo tem um
tamanho de apenas 5,0%. Entdo, uma busca feita com b=20 significa que a SA4 a cada
iterac8o alcanca somente uma porcédo do espaco de busca 5% distante do ponto atual,

caracterizando uma busca bastante localizada. Agora, ainda com |;=16, mas com b=2, a
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menor mutacao tem um tamanho de cerca de 0,002% do comprimento do espaco de busca
enguanto amaior delas tem um tamanho de 50%. Conforme ja comentado, este € 0 caso do

GEO canbnico, onde b=2 é usado implicitamente.

Tabela 3.4 — Tamanhos minimo e maximo das mutagdes da variavel de projeto X;.

b
) 1,05 2 20
) My nj* mmaxj* mminj* mmaxj* mminj* mmaxj*
(%0) (%0) (%0) (%0) (%0) (%0)

1 2000,0 2000,0 100,0 100,0 5,26 5,26
2 975,6 1024,4 33,3 66,7 0,25 5,01
3 634,4 699,4 14,3 57,1 0,01 5,00
4 464,0 537,2 6,7 53,3 0,0006 5,00
8 209,4 294,7 0,39 50,2 <0,0001 5,00
16 84,5 175,8 0,002 50,0 <0,0001 5,00
32 26,6 120,5 <0,0001 50,0 <0,0001 5,00

Antes de continuar a andlise dos dados da Tabela 3.4, € importante ressaltar alguns
fatos. No GEO original, os bits ao serem mutados, definem simultaneamente o tamanho e 0
sinal damutacdo (de 0? 1é+edel? 0é-). Maisdo queisso, o valor da base corresponde
ao tamanho (nimero de componentes) do afabeto numérico usado (simbolos O e 1). Este
fato garante que as mutagdes dos bits resultem em novos valores que estédo sempre dentro
dos limites laterais estabel ecidos para as respectivas variaveis de projeto. As mutacdes sdo,
por assim dizer, implicitamente autocontidas. Esta propriedade ndo é exclusividade do
sistema binario, ela ocorre em qualquer sistema numeérico onde o tamanho do afabeto e o
valor da base coincidam. Na SA4, por sua vez, exceto quando b=2, ndo ha mais
correspondéncia entre a base e o tamanho do alfabeto numérico utilizado. Como
consequéncia, as mutagOes geradas pela SA4 ndo possuem a propriedade de autocontencao.
Por conta disso, mutacdes que extrapolam os limites laterais estabel ecidos para as varidveis
de projeto podem ocorrer quando b<2 for usado pela SA4 da segunda etapa. Longe de se
tornar um fator negativo, esta caracteristica € utilizada pela SA4 para diminuir a localidade
da busca. Agora, apis cada mutacdo, a SA4 verifica os limites da respectiva variavel de
projeto. Se existe uma violacdo, entdo uma nova mutacdo dentro dos limites é gerada

através de um sorteio com distribui¢do uniforme.
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Retomando a andlise dos dados da Tabela 3.4, o primeiro valor de base mostrado é
para b=1,05. Para esta base e [;=16, a menor mutagéo tem um tamanho de cerca de 85% do
espaco de busca enquanto a maior tem um tamanho de 175,8%. Agora, a busca € bastante
esparsa, porque mesmo a menor mutacdo tem um comprimento de 85% do espaco de
busca. E importante observar que, por causa da verificagdo de limites laterais feita a cada
mutacédo (passo 5.b.4° do GEQ,), qualquer mutagdo com tamanho maior do que 100% leva
necessariamente a uma nova mutacdo aleatoriamente escolhida sobre a totalidade do
espaco de busca da respectiva varidvel de projeto. MutagBes com tamanho menor do que
100% também podem levar a mutacOes aleatdrias, dependendo de quéo proxima da borda

do espaco de busca esta a variavel de projeto antes da mutacéo e do sinal da mutacéo.

A seguir, sdo apresentados os resultados dos testes efetuados com a SA4 em sua
segunda etapa. As Figuras 3.41 a 3.45 apresentam os resultados médios de 50 execugdes
independentes, em termos do melhor F(X) encontrado ao final de cada execucéo, obtidos
com a segunda etapa de GEO, e GEO,44. O nimero de mutaces de cada variavel foi
fixado em 1;=16, jT {1;2;...;N}, equivalendo aos 16 bits usados por GEO; e GEOyy1 na
codificacdo das variaveis. O nimero de avaliagdes de F(X) a cada execucdo é 10" para FT
e 10° para as demais funcdes teste. Nas figuras, cada curva apresenta o resultado para t
variando de 0 a 10 e paravaloresde bl {1,2; 1,3; 1,618; 2; 3}. A escolhados valoresde b é
arbitraria, mas cumpre a contento o objetivo de averiguar a influéncia deste parémetro no

desempenho da SA4.
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A andlise das Figuras 3.41 a 3.45 revela que, quando comparada a SA4 anterior
(que equivale a b=2 nas Figuras 3.41 a 3.45), houve ganhos significativos de desempenho

para praticamente todas as fungoes teste, sgja com GEO,, sgja com GEO, 4.

Compilando, com base nas Figuras 3.41 a 3.45, os pares (b;t) com os quais obteve-

se 0s mel hores resultados médios para cada funcéo teste, é possivel montar a Tabela 3.5.

Tabela3.5 — Pares (b;t) que obtém o melhor resultado médio (segunda etapa)!®.

GEO, GEOya4

|__|'

b t b t
FT1 1,618 1 1,618 15
FT> 1,618 6,5 3 1,5
FTs 1,2 7,25 1,3 5,25
FT,4 3 1 3 2
FTs 3 >4 3 >3,5

' Convencao: ">4", por exemplo, indica que o melhor resultado foi
obtido para qualquer valor do parémetro que seja maior do que 4.

A partir da Tabela 3.5, é possivel perceber que, para uma dada funcdo teste, quase
ndo h& variagdo no valor de b que leva ao melhor resultado, sgja com GEQ,, sgja com

GEOya4. A Unica excecdo é a FT,, com b=1,618 para GEO,4 e com b=3 para GEOy44. NO
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caso do parametro t, ndo existe tal uniformidade/correspondéncia de valores entre GEO, e
GEOvars.

Finalmente, observa-se a partir das Figuras 3.42b e 3.44b que ocorrem picos de
desempenho para GEO,44 com FT, e FT4 sendo estes picos sensiveis ao parametro b e
ainda mais sensiveis ao parametro t. Nao foi possivel encontrar qual a causa ou causas para

a ocorréncia desse fenbmeno que afeta apenas 0 GEO, 4.

A terceira e Ultima etapa da SA4 advém de uma caracteristica existente na
codificacdo bindria (e nas outras também), que é a impossibilidade de percorrer todo o

espaco de busca de uma variavel, indo de Xminj a Xmaxj, alterando-se apenas um bit (um

digito) por vez. Este fato é ilustrado graficamente com o auxilio da Figura 3.46 a seguir.

e e
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Figura 3.46 — Representacdo grafica do ponto “0111”.

Na Figura 3.46, o dedocamento para ir do ponto "0111" para o ponto adjacente
situado a direita, requer mutagdo de todos os quatro bits, passando-os para "1000". O
inverso também é verdade quando se quer ir de "1000" para "0111". Embora este sgja 0
caso extremo e sO ocorra uma vez, € possivel observar na figura que existem mais seis
deslocamentos adjacentes que somente sdo possiveis mudando-se pelo menos dois bits. A
formula 2U™Y-1 permite calcular a quantidade destes deslocamentos para qualquer I;. O
GEO e GEO,y canbnicos, bem como a SA4 atual, utilizam direta ou indiretamente
mutagdes a maneira binaria, onde apenas mutagdes equivalentes a modificacdo de um
anico bit em cada varidvel de projeto sdo efetuadas. Portanto, estes algoritmos ndo sdo
capazes durante uma busca de passar do ponto "0111" para o ponto "1000" numa Unica
iteracdi0. E razoavel imaginar que, dependendo do relevo da funcdo objetivo, esta

caracteristica sgja um fator que limite o desempenho ou mesmo impega o agoritmo de

108



encontrar a solucdo 6tima. Para evitar esta situacdo, a terceira etapa da SA4 rediza as
mutacbes com uma estruturacdo diferente da existente na codificacdo bindria. A nova
estruturacdo maximiza a uniformidade da distribuicdo das mutagbes em torno do ponto
atual, tornando-a independente do valor dos bits que formam sua codificacdo binaria
equivalente. Isto € alcancado sorteando-se, a cada iteragdo, um lado (esguerdo ou direito)
para a primeira mutacdo (a menos significativa) e alternando as demais, de modo que uma
mutacdo a esquerda sgja sempre seguida por uma mutacdo a direita e vice-versa. A
explicagdo recém apresentada utiliza a analogia ou representacdo geométrica dada pela
Figura 3.46. Em termos mateméticos, o que ocorre é gue os sinais das mutagdes (- ou +)
sd0 adternados a partir do sinal da primeira mutacdo, que é obtido por sorteio com
distribuicdo uniforme. Garante-se, deste modo, que a distribuicéo espacial das mutagdes de
cada variavel de projeto sgja 0 mais uniforme possivel no entorno do ponto atual, além de
ser independente dos valores assumidos pelos hits da configuracdo binaria equivalente ao

ponto atual davariavel de projeto.

O agoritmo GEO, desta terceira e Ultima etapa € composto dos seguintes passos:

1. Inicialize aleatoriamente e com distribuicéo uniforme entre Xmin € Xmax Um vetor X
contendo as N variaveis de projeto. Calcule o valor da funcdo objetivo F(X), faca
2. Defina o nimero de mutagdes |, jT {1,2,...,N} de cada variavel X, tal que éj lj =L,

sendo L numero total de mutacBes agindo sobre as N variaveis de projeto. Defina

um valor parab, a base para a representacdo das mutacoes, tal que b>1.

3. Cdlcule o vetor e, onde §= (Xmaxj-Xminj)/( bli -1), e j é o indice da varidvel, isto €,
i1 {1,2,...,N}. O elemento g define a resolugio de mutagio da j-ésima variavel de
projeto. Por resolucéo entenda-se 0 menor valor a ser somado ou subtraido de X;.

4. FagaF(X)re= F(X), F(Xmehor)ret= F(Xmeihor)-

5. Facan=0. Paracadavariavel ji {1,2,..,N} do vetor X, faca:

a. Sorteie com distribuicdo uniforme um valor paracl {0, 1}.

b. Paracadamutagdoil {1,2,..., I;} davaridvel X, faga:
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1°.
2°.

3.

4°,

0

6°.

Incremente o nUmero total de mutagdes do vetor X: faga n= n+1.
Calcule o tamanho da mutaggo m= b’ e, .
Calcule 0 sina da mutagdo s=(-1)"°, onde ¢ é o vaor binario
sorteado no passo 5.a.

Mute X;. Primeiro, faca Xax= X;. Em seguida, faga X;= Xj+sm,
gerando um vetor mutado X,. Verifique os limites: Se X; > Xmaxj ou
X; < Xminj, entdo sorteie um novo X,-T [Xminj , Xmaxj] com distribuicdo
uniforme e faga m= abs(X;-Xaux) € S=(Xj-Xauw)/mM.

Calcule o valor da funcdo objetivo F(X,). Atribua & mutacdo n um
valor de adaptacdo DF(Xn)= F(Xn) — F(Xpest)rer, que indica o ganho
ou a perda que a funcéo objetivo tem se a mutacdo n ocorrer, quando
comparada com o melhor valor da funcéo objetivo encontrado até a
iteracd0 anterior. Em seguida, se F(X,) < F(Xmaho) €Ntdo faca
F(Xmehor)= F(Xn) € Xmehor = Xn.

Retorne X asua condi¢do ndo mutada: faca X;= Xj-sm.

6. Ordene todas as mutagdes ni {1,2,...,L} de acordo com os seus indices de adaptacéo,

de k=1 para as menos adaptadas a k=L, para a mais adaptada. Crie uma lista de

valores (n,K) relacionando a mutagdo n com seu respectivo nimero de ordem k, onde
nkl {1,2,...L}. Se DF(X,) = DF(X,), n?u, estabeleca a ordem entre n e u de forma

aleatoria.

7. Escolha com igual probabilidade uma mutacdo candidata n para ser efetivada

Calcule Py(k) =

k'e gere um numero aleatorio ALE com distribuicdo uniforme no

intervalo [0,1]. Se ALE for menor ou igual a Py(k), confirme a mutacdo n para ser

efetivamente aplicada. Repetir este passo até que uma mutacdo segja confirmada.

Quando isso acontecer, faga Nes: = N.

8. Efetue amutacao daiteracdo atua: faca X = X,__ e calcule F(X).

9. Repita os passos 4 a8 até que um dado critério de parada sgja satisfeito.
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O agoritmo GEO, 44 desta terceira etapa € composto dos seguintes passos:

Inicialize aleatoriamente e com distribuicdo uniforme entre Xpin € Xmax um vetor X
contendo as N varidveis de projeto. Calcule o valor da funcdo objetivo F(X), faca

Defina o nimero de mutagdes |, ji {1,2,...,N} de cadavariavel X, tal que éj lj =L,

sendo L numero total de mutacBes agindo sobre as N variaveis de projeto. Defina

um valor parab, a base para a representacdo das mutacoes, tal que b>1.

. Calcule o vetor e, onde = (Xmax-Xminj)/( bli -1) e j € o indice da variavel, isto &,
i1 {1,2,...,N}. O elemento g define a resolugio de mutagio da j-ésima variavel de
projeto. Por resolucéo entenda-se 0 menor valor a ser somado ou subtraido de X;.
Faca F(X)re= F(X), F(Xmahor)re= F(Xmeihor)-
Para cadavariavel ji {1,2,..,N} do vetor X, faca:
a. Sorteie com distribuicio uniforme um valor paracl {0, 1}.
b. Paracadamutagdoil {1,2,..., I} davariavel X, faga:
1°. Calcule 0 tamanho damutagdo m= b" " e, .
2°. Calcule o sina da mutagdo s=(-1)?, onde c é o valor binério
sorteado no passo 5.a
3°. Mute X;. Primeiro, faga Xax= Xj. Em seguida, faga X;= Xj+sm,
gerando um vetor mutado X;. Verifique os limites: Se X > Xmaxj ou
X < Xminj, entdo sorteie um novo X;1 [Xminj : Xmaxj] com distribuicdo
uniforme e faga m= abs(X;-Xaux) € S=(Xj-Xau)/m.
4°, Calcule o vaor da funcéo objetivo F(X;). Atribua a mutacédo i um
valor de adaptacdo DF(X;)= F(X;) — F(Xpes)rer, que indica 0 ganho ou
a perda que a funcdo objetivo tem se a mutacdo i ocorrer, quando
comparada com o melhor valor da funcéo objetivo encontrado até a
iteracdo anterior. Em seguida, se F(X;) < F(Xmanor) entéo faca
F(Xmehor)= F(Xi) € Xmethor = Xi.

5°. Retorne X asua condigdo ndo mutada: faga X;= Xj-sm.
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c. Ordene todas as mutagdes il {1,2,..., |} da varidvel X; de acordo com os
seus indices de adaptacéo, de k=1 para a menos adaptada a k=l;, paraamais
adaptada. Crie uma lista de valores (i,k) relacionando a mutagdo i com seu
respectivo nimero de ordem k, onde ikl {1,2,..., I;}. Se DF(X;) = DF(Xy),
i?u, estabeleca a ordem entrei e u de forma aleatéria.

d. Escolha com igua probabilidade uma mutacdo candidata i para ser

efetivada. Calcule F’i(k):k't e gere um numero aleatério ALE com

distribuicdo uniforme no intervalo [0,1]. Se ALE for menor ou igua a P,(k),
confirme a mutacdo i para ser efetivamente aplicada. Repetir este passo até

gue uma mutagao seja confirmada. Quando isso acontecer, faca iaﬂ;j =1.

6. Efetue as mutaces da iteracdo atual: faga X = Xes, ONde X € 0 Vetor resultante da

aplicagdo em X das mutagcbes escolhidas no passo 5.d para cada variavel X;

(mutagﬁ&ei@cj, i1 {1,2,...,.N}). Em seguida, calcule F(X).

7. Repita os passos 4 a 6 até que um dado critério de parada sgja satisfeito.

As Figuras 3.47 a 3.51 apresentam os resultados médios de 50 execucdes
independentes, em termos do melhor F(X) encontrado ao final de cada execucéo, obtidos
com GEO, e GEO,44 desta terceira etapa. O nimero de mutacbes de cada varidvel foi
fixado em 1;=16, jI {1;2;...;N}, equivalendo aos 16 bits ja usados anteriormente por GEO; e
GEO,41 na codificacdo das variaveis. O nimero de avaliagOes de F(X) a cada execucdo é
10* para FT; e 10° para as demais funcBes teste. Nas figuras, cada curva apresenta o

resultado parat variando de 0 a 10 e paravaloresdebl {1,2; 1,3; 1,618; 2; 3}.
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Uma andlise dos resultados obtidos para cada funcéo teste permite compilar, com

base nas Figuras 3.46 a 3.51, os pares (b;t) com os quais obteve-se os melhores resultados

médios para cada fungdo teste. Estas informagdes estdo na Tabela 3.6.

Tabela 3.6 — Pares (b;t) que obtém o melhor resultado médio (terceira etapa)'™’.

GEO4 GEOuyars

I_—l'
b t b t

FT, 13 1 1,618 1,25
FT. | 1,618 >15 1,618 >4
FTs 3 >1,5 3 >2,25
FT. 32 >1,5 2 2,75
FTs 32 34,5 3 >4

[ Convencao: ">4", por exemplo, indica que o melhor resultado foi

obtido para qualquer valor do par@metro que seja maior do que 4.
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Comparando-se os resultados da Tabela 3.6 com os da Tabela 3.5, € possivel perceber que
agora a dependéncia ou sensibilidade dos melhores resultados para com os parametrosb et ébem
menor, tanto com GEO, como com GEO,44. Parat, por exemplo, exceto pela FT, que € atipica
por ser unimoda e ter dimenso dois, gpenas a FT, com GEO,44 Nd0 obteve um intervao de
vaoresdet a partir dos quais 0 melhor resultado € obtido. Estes resultados indicam que a nova
edtruturacdo ou digtribuicdo espacid das mutagdes torna a SA4 menos sensivel aos vaores

utilizados parat e, em menor intensidade, aos valores utilizados parab.

A fim de comparar os resultados da segunda etgpa com os da terceira etapa da SA4 para
cada funcéo teste, gpresentam-se nas Figuras 3.52 a 3.56 as curvas que contém o par (bt) de
melhor desempenho da segunda e da terceira etgpa da SA4. Apresentam-se também as curvas de
melhor desempenho da SA1, afim de permitir uma visuaizaco gréfica dos eventuais ganhos de

desempenho daSA4 paracom aSA L
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Olhando-se as Figuras 3.52 a 3.56 e comparando-se primeiramente SA4 com SA1, é

possivel observar que SA4 foi bastante superior a SA1 em todas as figuras, ou sgja, para

todas as funcles teste e para GEO e GEO,4. Conclui-se, deste modo, que o uso da
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representacéo real e da base b como pardmetro € fator relevante para melhorar o
desempenho de GEO e GEO, 5. Analisando-se, agora, a influéncia no desempenho do uso
de uma estruturacdo das mutacdes ndo governada pela codificacdo binéria a conclusdo ndo
€ tdo cristalina. Por um lado, a SA4 da segunda etapa apresenta resultados marginalmente
superiores em 4 das 10 figuras. Apresenta ainda resultados significativamente superiores
em outras 2 das 10 figuras, mas com grande sensibilidade aos parametros b e t. Por outro
lado, a SA4 da terceira etapa apresenta resultados significativamente superiores em 3 das
10 figuras e marginalmente superior em 1 das 10 figuras. O placar resumido é entdo 6 a 4
para a SA4 da segunda etapa. Infelizmente, esse placar ndo consegue traduzir toda a
informacdo contida nos resultados graficos das Figuras 3.52 a 3.56. No caso da FT3, por
exemplo, é possivel perceber claramente que a SA4 da terceira etapa encontrou com
facilidade a solucéo 6tima (vide nota ao pé da Tabela 3.2), 0 mesmo ndo ocorrendo para a
SA4 da segunda etapa. Este resultado € importante, pois a FT3 pertence as assim chamadas
deceptive functions. Essas fungbes ganharam esta denominacdo por serem
reconhecidamente dificeis de otimizar por algoritmos que utilizam codificacdo binaria,
como os Algoritmos Genéticos, por exemplo. Se o resultado obtido pela SA4 da segunda
etapa com a FT3 for representativo de seu desempenho para esta classe de fungdes, entdo
tal algoritmo ndo pode ser considerado téo robusto em termos de desempenho quanto o
SA4 da terceira etapa. Outro indicio de menor robustez da SA4 da segunda etapa sdo 0s
picos de desempenho obtidos apenas com GEO,, para FT, e FT,4, que demonstram nestes
dois casos grande sensibilidade a variacdo de b e t. Esta sensibilidade ja& foi constatada,

inclusive com maior abrangéncia, quando da andlise dos dados da Tabela 3.6.

Os melhores resultados obtidos por GEO, e GEO,44 , S§ja da segunda, sgja da
terceira etapa, sdo comparados, com o auxilio das Figuras 3.57 a 3.61, com os melhores
resultados obtidos pelas versdes SA1 e SA2. A versdo SA3 ndo foi incluida na comparacéo
porgue, nas comparagoes ja ef etuadas da mesma com SA1 e SA2, ficou evidente que a SA3

tem um desempenho bastante inferior.
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E possivel perceber, com o auxilio das Figuras 3.57 a 3.61, que a SA4 obteve ampla
vantagem relativamente as SA's 1 e 2. As Unicas excegdes foram a FT;, onde houve equilibrio
entre SA4 e SA2 para anbos GEO e GEOQ,4, € a FT4 com 0 GEO apenas, onde a SA2 obteve
melhor desempenho. O placar resumido € de 7 para a SA4 contra 1 da SA2. Este placar téo
favoravel obtido pela SA4 é uma evidéncia bastante forte de que esta versio deve ocasionar

ganhos significativos de desempenho quando de sua aplicacao a outras fungdes objetivo.
3.8 — Conclusdes

Neste Capitulo, a versdo original do algoritmo GEO foi apresentada e estudada,
dando origem a quatro sugestbes de aprimoramento (SA's de 1 a 4). Os testes de

desempenho efetuados mostraram que trés SAs ocasionaram melhora no desempenho do

119



GEO (SA1, SA2 e SA4), enquanto uma SA (SA3) ocasionou piora no desempenho. Das
trés SA's que melhoraram o desempenho do GEO, duas ocasionaram ganhos significativos
de desempenho (SA2 e SA4), e uma ocasionou ganhos pouco significativos (SA1). Das
duas SA's cujos ganhos de desempenho foram mais significativos, uma introduziu no GEO
a capacidade de auto-reinicidlizagdo da busca (SA2) e a outra (SA4) introduziu a
representacdo real das varidveis de projeto, com base gjustavel, e também, a mudanca no
esquema de aplicacdo das mutagdes, antes implicitamente definido pelo sistema binério de
representacdo das variaveis de projeto. Dentre as duas SA's, a SA4 obteve os ganhos de

desempenho mais significativos. A Tabela 3.7 aseguir apresenta umavisio geral das SA's.

Tabela 3.7 — Avaliagéo geral qualitativadas SA's

Influénciano Magnitude

Versio Caracteristicas Principais desempenho dainfluéngid?

-Retencédo da melhor  solugéo Positiva Pequena
encontrada ao longo da busca.

- Auto-reinicializacdo da busca em Positiva Média
caso de estagnagéo.

- Distribuicdo mais uniforme das
mutacbes no espaco de busca _ o
SA3  |utilizando, a cada iteracdo, um Negativa Média
esguema combinatorio
(multiordenamentos).

- Representacdo real das varidvels
de projeto;

-Base do sistema de representacado Positiva Grande
€ parametro do algoritmo;

- Esquema aternativo de
distribuicdo das mutacoes

[ As magnitudes pequena, média e grande foram definidas de forma aproximada, tendo como referéncia as
variacbes de desempenho ocasionadas pelas SA's nos testes efetuados. Variagdes de até uma ordem de

grandeza nos resultados numeéricos sdo consideradas pequenas. V ariagdes de até trés ordens de grandeza séo
consideradas médias e variacfes acima de trés ordens de grandeza séo consideradas grandes.
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CAPITULO 4

OTIMIZACAO PARALELA
4.1 - Introducéo

Este Capitulo apresenta uma implementacéo paralela do algoritmo Otimizacéo
Extrema Generalizada (Generalized Extremal Optimization - GEO), e analisa seu
desempenho computacional quando aplicada a uma funcdo teste comumente utilizada
para avaliar algoritmos de otimizacdo, a funcdo de Rastringin (Ballester e Carter,
2004). A versao paralela implementada (Galski et al., 2004b), denominada GEOPar-
1, foi escrita em Fortran com chamadas a biblioteca de comunicacéo por troca de
mensagens Message Passing Interface (MPIl). A fim de testar o desempenho dessa
versao paralela, foi incluida na funcdo teste uma carga de processamento simulada,
de maneira a reproduzir o tempo de execucao de aplicacdes préticas. Os resultados
de desempenho foram obtidos utilizando uma maguina paralela de memoria
distribuida composta de 6 nés biprocessadores interligados por uma rede Gigabit
Ethernet. S8o apresentadas curvas de desempenho em funcdo do numero de
processadores para varias configuragbes da funcéo teste, as quais incluem cargas
simuladas diversas, bem como diferentes nimeros de bits para a codificacdo das
varidveis. A motivacdo principal para o desenvolvimento do GEOPar-1 € a de
estender seu uso a aplicacdes praticas de projeto 6timo onde o custo computacional
de cada avaliagdo da funcd@o objetivo € expressivo, 0 que torna a otimizagdo
indesgjavel numa maquina monoprocessada face ao alto numero de avaliacdes
exigido em métodos estocasticos como o GEO. Dentro deste contexto, o objetivo
deste Capitulo € expor as potencialidades do GEOPar-1, almejando-se antever,
através de testes simulados, qual sera seu desempenho na execucédo em paralelo,

guando aplicado a problemas reais de otimizag&o da ciéncia e da engenharia.

A computacdo paralela tenta explorar o paralelismo intrinseco de tarefas
presente nos algoritmos, por meio da execucdo simultanea destas tarefas em
processadores diferentes. A motivacdo € a reducdo do tempo de execucdo. Outra

razao para o uso de maquinas paralelas € o de viabilizar a execugéo de tarefas que,
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pelos seus requisitos de memoria, ndo poderiam ser executadas em um computador
apenas. Atualmente, a &rea de computacdo paralela trabalha também na geracéo de
algoritmos  alternativos, que cumpram as mesmas finalidades dos
tradicionais/originais, mas que permitam explorar ao maximo o paralelismo de

tarefas.

A otimizacdo paralela pode ser considerada uma area da computacéo paralela
que visa primordialmente a reducdo do tempo de execucdo de algoritmos de
otimizacdo por meio de sua adaptacdo ou modificacdo para uso em maquinas paralelas.
Ao longo do texto, os termos computador paralelo e magquina paralela sdo utilizados

Como Sindnimos.

O restante deste Capitulo esta organizado como segue: a secdo 4.2 apresenta
uma classificagdo dos computadores paralelos; a se¢éo 4.3 descreve a infra-estrutura
de hardware e software disponivel atualmente na maioria dos centros de pesquisa; a
secdo 4.4 trata da eficiéncia nos computadores paral el os; a secéo 4.5 descreve 0s meios
de aplicarem-se técnicas paralelas aos problemas de otimizacdo nao linear; a se¢do 4.6
faz um breve resumo da computacao paralela com Algoritmos Evolutivos; a secdo 4.7
introduz GEOPar-1, a versdo paralela desenvolvida a partir do algoritmo GEO; na
secdo 4.8, define-se a funcdo teste com tempo de avaliagéo gjustavel, a fim de simular
aplicacbes de menor ou maior carga computacional e analisar sua influéncia no
comportamento do algoritmo paralelo; na se¢éo 4.9, apresentam-se e sdo analisados os
resultados obtidos da aplicacédo do GEOPar-1 a funcéo teste definida na secdo anterior

e, finalmente, na secéo 4.10, estdo as conclusdes deste Capitulo.

4.2 - Classificacao

Quanto ao numero de processadores diferentes utilizados, os computadores
paral el os podem ser classificados em homogéneos, se um Unico tipo de processador for
usado, e heterogéneos, se mais de um tipo de processador fizer parte do computador

paralelo.
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Quanto a arquitetura de memoria, a paralelizacdo pode ser conseguida por meio
da utilizacdo de méaguinas paralelas de arquitetura de memodria distribuida ou de
maguinas paralelas de arquitetura de memoria compartilhada. Méquinas paralelas de
arquitetura de memoria distribuida, também chamadas multicomputadores, sdo aguelas
nas quais cada processador possui seu proprio espaco de enderecamento de memoéria e
0 acesso aos espacos dos demais processadores é feito por troca de mensagens numa
rede de interconexdo (comunicacdo). As maquinas de arquitetura de memobria
compartilhada, também chamadas multiprocessadores, séo aquelas nas quais todos os
processadores tém acesso direto, por meio de operacbes de leitura e escrita, a um
mesmo espaco de enderecamento de memoria (Preto e Mendes, 1999b; Preto e
Stephany, 2002; Alba e Tomassini; 2002; Talbi, 2002; Barney, 2006). Segundo Talbi
(2002), a simplicidade de implementacédo do programa paralelo é uma das vantagens
dos computadores paralelos com arquitetura compartilhada, mas, por outro lado,
computadores paralelos de arquitetura distribuida oferecem uma plataforma de
programacdo mais flexivel e tolerante a falhas. Ja Barney (2006) destaca a falta de
escal abilidade entre a memodria e os processadores como a principal desvantagem dos
sistemas de meméria compartilhada, onde a adicdo de processadores pode aumentar
geometricamente o trdfego processador-meméria. O mesmo autor coloca como
primeira desvantagem dos sistemas de memoria distribuida o aumento do trabalho do
programador, que se torna responsavel por muitos dos detalhes associados com a

comunicacado de dados entre processadores.

Arquiteturas para computadores paralelos podem ainda ser classificadas
segundo a taxonomia classica de Flynn, que se baseia na quantificacdo dos fluxos de
instrucdes e dos fluxos de dados. Das quatro combinacdes possiveis, duas se destacam:
SIMD - Single Instruction stream, Multiple Data stream e MIMD - Multiple
Instruction stream, Multiple Data stream (Flynn, 1966, 1972; Preto e Stephany, 2002;
Alba e Tomassini; 2002; Barney, 2006). A arquitetura SIMD tipica emprega uma
unidade central de controle, que faz a difusdo de uma Unica instrucéo por vez. Todos
os processadores do computador paralelo restringem-se a executar a mesma instrucao,
mas atuam em porcoes distintas dos dados a serem processados. Porgcbes estas

localizadas nas respectivas memorias locais de cada processador. Computadores
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baseados na arquitetura SIMD exploram o paralelismo espacial eventualmente presente
num problema. S8 muito eficientes quando executam algoritmos paralelos
sincronizados que contém conjuntos de dados que sd&o homogéneos, uniformemente
distribuidos (tanto do ponto de vista da quantidade quanto do ponto de vista do tempo
de processamento de cada um) e que requerem transferéncias de dados também
homogéneas. Quando o processamento ou as transferéncias de dados sdo irregulares ou
assincronas, arquiteturas SIMD tornam-se muito menos eficientes. Em arquiteturas
paralelas MIMD, cada processador tem suas proprias instrucdes e opera em seus dados.
Os processadores podem executar tipos diferentes de instrucdes e em tipos diferentes
de dados do problema, permitindo, assim, alcancar uma maior eficiéncia em aplicacdes
especificas, devido a sua maior flexibilidade na alocacéo das tarefas aos processadores.
A contrapartida é o esforco adicional necessario na elaboracdo do programa paralelo,
que, normalmente, torna-se mais complexo. Parte desta complexidade decorre
diretamente das necessidades de comunicagéo e sincronizagao entre os processadores
que sdo naturalmente mais complicadas nessa arquitetura. De acordo com Alba e
Tomassini (2002), a arquitetura MIMD é geralmente a arquitetura mais Gtil e muitos

sistemas comerciais paralelos pertencem a mesma.

Quanto a forma de gerenciar a alocacdo de tarefas, um programa paralelo pode
ser classificado como sendo de alocacdo estatica, de alocacéo dindmica ou de alocagéo
adaptativa (Talbi, 2002).

- Alocagéo estética: O numero de tarefas da aplicacéo e a localizacéo de cada
uma sdo estabelecidos a priori, em tempo de compilacdo. A alocagdo processador-
tarefa-dados permanece inalterada durante a execucéo, independentemente do estado
corrente do computador paralelo. Quando existir diferenca significativa de carga ou
desempenho entre processadores, a alocacdo estética fara com que o tempo de
execucdo da aplicacdo fique atrelado ao maior tempo de execucéo, dentre todos os
processadores (presumivelmente aguele do processador com maior carga ou do

processador com menor desempenho).
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- Alocagdo dindmica: O numero de tarefas continua sendo fixado a priori, em
tempo de execucdo. No entanto, a localizacdo de cada uma € dindmica, sendo

estabel ecida e modificada em tempo de execugao.

- Alocacdo adaptativa: Tanto o conjunto de tarefas quanto a localizagdo séo
estabelecidas a posteriori, em tempo de execucdo. Tarefas podem ser criadas ou

eliminadas em funcdo do nivel de carga do computador paralelo.

4.3 — Infra-estrutura

No que diz respeito a infra-estrutura de software disponivel para desenvolvimento
de programas paralelos, vale destacar (entre outras) a existéncia de extensdes as linguagens
de programacdo usuais e que sdo de dominio publico, tais como OpenMP (OpenMP
Architecture Review Board, 2004; Burkardt, 2004; Chandra et a., 2001), para uso em
maguinas paralelas de arquitetura compartilhada e Message Passing Interface - MPI (MPI
Forum, 2004; Preto e Mendes, 1999c; Gropp e Lusk, 1997; Pacheco, 1997; Snir et a.,
1995; Gropp et al., 1994), para uso em maguinas de arquitetura distribuida. As mesmas
facilitaram em muito o desenvolvimento de programas paralelos. OpenMP e MPI podem

ser considerados como model os ou padrdes de programacéo paralela.

O padrdo OpenMP congtitui-se de um conjunto de diretivas de compilacéo e
biblioteca de rotinas que sdo usadas para expressar paralelismo em arquiteturas de memoria
compartilhada (disponivel em C++ e Fortran). A maior parte do padréo OpenMP sdo as
diretivas de compilagdo que, adicionadas a um programa sequencial existente, avisam ao
compilador quais partes do programa devem ser executadas em paralelo e quais sdo 0s

pontos de sincronizagao.

O padrédo MPI constitui-se de uma biblioteca de rotinas para troca de mensagens
entre computadores interconectados. Existem rotinas disponivels para permitir
comunicagdo entre processos, comunicagdes para grupos, estabelecimento, configuracéo e
gerenciamento destes grupos, além de interacdo com o restante do sistema computacional.

De acordo com Alba e Tomassini (2002), o padrédo MPI € atuamente a melhor escolha para
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a implementacdo de Algoritmos Evolutivos Paralelos (em inglés. Parallel Evolutionary
Algorithms — PEAS) de larga escala e de uso geral.

Quanto a infra-estrutura de hardware, o baixo custo dos microcomputadores PC e o
crescente poder computacional dos mesmos esta propiciando a popularizacdo de
computadores paralel os que sGo montados usando arquitetura de memaria distribuida, onde
cada n6 da méquina paralela é essencialmente, um microcomputador PC constituido
apenas dos componentes necessarios a sua funcdo dedicada: processador, memodria RAM,
disco rigido e interface de comunicacdo em rede. Tais computadores paralel os tém como
principal vantagem o fato de seu custo escalonar quase linearmente com o nimero de
processadores utilizados. A contrapartida é a limitagdo no nimero total de processadores,
que ndo deve ultrapassar algumas dezenas, de modo que a interface de comunicagéo ndo
degrade excessivamente o desempenho do conjunto. Ainda assim, em diversas aplicacoes,
0 ganho em tempo de processamento € também quase linear. Deste modo, nada mais
natural para instituicdes de pesguisa com caréncia de recursos do gue investir neste tipo de
méquinas paralelas, como constatado pelo nimero cada vez maior de "clusters' de

memoria distribuida sendo montados nas institui ¢Bes de pesquisa brasileiras.

Mesmo instituicdes pertencentes aos paises mais desenvolvidos, nas quais a
disponibilidade de recursos é maior, estdo montando computadores paralel os de arquitetura
de memodria distribuida e com processadores do tipo PC, ou sgja, processadores destinados
a0 usu&rio doméstico. A rede de comunicacdo utilizada, porém, geralmente € de alto
desempenho (e alto custo), permitindo assim, a utilizacdo de centenas e até milhares de
processadores. Os resultados, quando comparados com as solucfes “proprietérias’ dos
gigantes do setor, sdo surpreendentemente positivos. Num estudo recente de desempenho
de computadores (Dongarra, 2003) numa aplicacdo especifica, a solucdo de sistemas de
equacOes lineares (usando LINPACK em Fortran), de uma listagem de cerca de mil
computadores paralelos, entre os 50 mais velozes, aparecem quatro computadores que
foram construidos segundo a abordagem exposta. O melhor deles, figura em vigésimo
terceiro lugar na lista, obtendo 2207Gflop/s com 1024 processadores Intel Pentium 4 de

1,8GHz. Um feito notavel, sem divida.
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4.4 - Eficiéncia

Um outro aspecto muito importante nos computadores paralelos € a eficiéncia, ou
sga, a utilizacdo efetiva do poder de célculo disponivel em cada um dos processadores. O
mesmo estudo ja citado (Dongarra, 2003), apresenta uma tabela mostrando a eficiéncia de
dezenas de computadores paralelos diferentes e para diversas configuragdes (nimero de
processadores em uso). O tempo uniprocessador também é mostrado, pois serve como base
de célculo da eficiéncia (eficiéncia = Dtip / (Dtne - NP), onde NP = nimero de
processadores, Dt;p = tempo de execucdo com um processador, Dityp = tempo de execugdo
com NP processadores; (Preto e Mendes, 1999a)). Uma compilacdo dos dados da referida
tabela é apresentada a seguir, também de formatabular (vide Tabela4.1), onde a eficiéncia
média é calculada e mostrada para diversos nimeros de processadores. Entre parénteses,
estao os computadores utilizados no célculo da média e suas respectivas eficiéncias. O fato
mais importante que pode ser observado na Tabela 4.1 é que a eficiéncia cai
significativamente com o nimero de processadores. De 0,932 com 2 processadores para
0,12 com 1024 processadores. Eficiéncia de 0,12 significa um poder de célculo de apenas
0,12 x 1024 @123 processadores. Ou sgja, 1024 processadores estdo sendo utilizados para
gerar um desempenho que seria possivel com apenas 123 processadores, se fosse possivel
manter a eficiéncia igual a um. Outra forma de enxergar este fato € pensar que o poder de
célculo de 1024-123 = 901 processadores ndo estéa sendo utilizado. Mesmo com apenas 32
processadores, a Tabela 4.1 mostra que menos de 0,4 do poder de célculo disponivel é
utilizado. Alguém poderia argumentar, com razdo, que esta é uma andlise circunstancial,
vinculada a uma unica aplicacéo, qual sgja, a solucdo de sistemas de equagdes lineares. No
entanto, esta aplicacdo € extensivamente utilizada em vérias éreas e, em particular, como
parte intrinseca de métodos de otimizacéo de primeira e segunda ordem (Migdalas et al.,
2003). Desta forma, a andlise recém efetuada € importante e pertinente a computacdo
paralela em problemas de otimizacdo. De fato, na revisdo feitaem Migdalas et a. (2003), €
destacado que a area de computacdo paralela em otimizagdo avanca em duas frentes: uma
tenta paralelizar os pacotes de agebra linear existentes, como forma de alavancar o
desempenho dos métodos de otimizacédo que deles dependem. A outra frente, se esforcaem
descobrir novas estratégias de otimizacdo global que sgjam naturalmente eficientes do

ponto de vista da paralelizacéo.
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Tabela 4.1 — Eficiéncia média de computadores paral €l os na solucéo de equactes lineares.

Numero de Eficiéncia média
processador es
0,932
(Cray C90=0,94; IBM ES/9000=0,91; Cray Y-MP/8=0,98; Cray Y-MP/98=0,97; Convex C3820=0,98;
2 Convex SPP-1000=1,03; Meiko CS2=0,87; Fujitsu AP1000=0,98; Intel Delta=0,95; Alliant FX/2800-

200=0,97; IBM PVS=0,96; IBM RS/6000 Cluster=0,80; nCUBE 2=0,97; Intel iPSC860=0,84; Meiko
CS=0,94; Suprenum S1C1=0,75; Alliant FX/80=0,97; SGI 4D/420=0,94; SGI 4D/320=0,95)

0,720
(Cray C90=0,86; IBM ES/9000=0,67; Cray Y-MP/8=0,87; Cray Y-MP/98=0,71; Convex C3880=0,88;
8 Convex SPP-1000=0,77; Meiko CS2=0,54; Fujitsu AP1000=0,89; Kendall SR=0,59; Intel Delta=0,67;

SunSparc2000= 0,99; Alliant FX/2800-200=0,88; IBM PV S=0,74; IBM RS/6000 Cluster=0,37; nCUBE
2=0,88; Intel iPSC860=0,41; Meiko CS=0,60; Suprenum S1C1=0,61; Alliant FX/80=0,75; SGI
4D/480=0,71; SGI 4D/380=0,73)

0,396
32 (Meiko CS2=0,21;Fujitsu AP1000=0,75, Kendall SR=0,52; Intel Delta=0,31; IBM PV'S=0,29; nCUBE
2=0,71; Intel iPSC860=0,17; Meiko CS=0,21)

128 0,357
(Fujitsu AP1000=0,52; Intel Delta=0,10; nNCUBE 2=0,45)

(Fujitsu AP1000=0,29; Intel Delta=0,03; nCUBE 2=0,20)
1024 012
(nCUBE 2)

4.5 — Computacéao paralela e otimizacao nao linear

De acordo com Schnabel (1995), trazer a computacdo paralela para a otimizagéo

ndo linear pode ser feito de trés formas:

1)Paralelizacdo das avaliagdes da funcéo objetivo e/ou de avaliagbes de derivadas no

algoritmo;

2) Paralelizacao dos pacotes (kernels) de dgebralinear;
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3)Modificacdo de algoritmos béasicos, que aumentam o grau de paralelismo intrinseco,

por exemplo, perfazendo multiplas avaliagdes da funcéo objetivo ou derivada(s).

Segundo Migdalas et a. (2003), as formas 1 e 2 j& vém sendo atacadas ha duas
décadas, tendo produzido algoritmos atamente sofisticados, enquanto a forma 3 tem sido
alvo de estudos com maior freqiiéncia em anos recentes (Bordfeldt et al., 2003; Gomez et
a., 2003; Raphs, 2003; Wang et a., 2002; Wang e Damodaran, 2002; Wang e
Damodaran, 2001; Dennis e Wu, 2000; Toulouse et a.; 2000; Jones et a., 2000; Meza e
Martinez, 1994; Dennis e Torczon, 1991 ).

Dentro deste contexto, o desenvolvimento de algoritmos paralelos eficientes para
otimizacdo e que possam ser utilizados em praticamente qualquer tipo de problema € de
enorme interesse. Tendo esta idéia em mente, esta Tese de Doutorado pretende ampliar o
horizonte de aplicabilidade do GEO, ao criar uma versdo paralela do mesmo que mantenha,
tanto quanto for possivel, a caracteristica de universalidade de aplicacdo e com
escalonamento linear ou quase linear com 0 nimero de processadores. Haja vista que o
GEO foi desenvolvido para ser um otimizador global e ndo necessita fazer uso de pacotes
de dlgebra linear, nada mais natural do que usalo para atacar a terceira forma de
paraelizacdo descrita por Schnabel, que, como visto, busca descobrir diretamente novas

estratégias de otimizacdo global paralelizada.

4.6 — Computacao paralela e algoritmos evolutivos

Algoritmos Evolutivos Paralelos, aqui chamados AEPs, s0 uma area de pesquisa
que tem recebido interesse consideravel, manifestado pelo grande nimero de
implementactes e model os de AEPs desenvolvidos (Alba e Tomassini, 2002; Migdalas et
al., 2003; Nowostawski e Poli, 1999). Parte deste interesse pode ser creditado ao fato dos
Algoritmos Evolutivos (AES) (Eiben e Smith, 2003) serem naturalmente propensos a
paraelizacdo, visto que lidam com populacdes de individuos onde muitas das operacdes
podem ser realizadas em paralelo. Uma outra justificativa possivel para tal interesse
decorre do fato de que os AEs, asssm como a maioria dos métodos estocasticos, geralmente
necessitam de um ndimero muito grande de avaliacbes da funcéo objetivo para obterem

uma solugdo étima ou quase 6tima. O terceiro fator a ser considerado € a universalidade de
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aplicacdo dos AEs aos problemas de otimizagdo em geral. A influéncia conjunta destes
fatores transforma a paralelizacdo dos AES numa resposta ou solugdo |6gica ao panorama
exposto. Por um lado, os AEs sdo grandemente paraelizaveis. De outro lado, apds
paraelizados, quando aplicados a problemas temporalmente custosos, obtém solucdes
equivalentes aguelas dos AEs seqgiienciais em uma fragcdo do tempo. Considerando ainda
que as versdes paralelas dos AEs sdo aplicaveis a maioria dos problemas de otimizacéo, o

interesse que os AEs paralel os tém recebido se justifica.

Quanto a topologia de sua populacéo total, um AEP pode ser classificado como

possuindo uma popul agéo:

- global (populagdo Unica e esquema mestre-escravo): O operador selecéo (de
individuos) é global e existe a possibilidade de qualquer individuo poder cruzar com
qualquer outro. Este é o modelo mais simples de AEP, onde as avaliacdes de adaptacéo
dos individuos (ou seja, a avaliacdo de F(X)) sdo distribuidas entre todos os
processadores do computador paralelo e calculadas concorrentemente. O processador
mestre aplica os operadores sele¢do, cruzamento e mutacéo. Por conta disso, neste tipo
de AEP, o comportamento do AEP e do seu AE correspondente sdo idénticos, em

termos das solucdes encontradas. Apenas o desempenho temporal é af etado.

- distribuida ou ilha: Nesse caso, a populacdo original do AE sequencial é
dividida em vérias subpopulagdes. A mesma versdo do AE € aplicada (executada)
separadamente e em paralelo a cada subpopulacdo. Esse modelo € conhecido como
"ilha", pois cada subpopulacgéo representa uma ilha onde o processo evolutivo ocorre
independentemente das demais ilhas. A migracéo surge, entdo, como um novo tipo de
operador, que passa a existir no AEP resultante. Ap6s um periodo determinado,
geralmente especificado em nimero de geracdes, ocorre a migracéo, ou seja, atroca de
individuos entre as ilhas. Em geral, o nimero de individuos que migram € baixo,
caracterizando uma troca esparsa de individuos (material genético na analogia dos

AES) ejustificando, assim, o termo ilha

- celular ou difusa: Nesse caso, a populacdo original do AE sequiencial é
dividida em um nimero elevado de subpopulagbes, chamadas células. Além disso, em

uma célula, cada individuo possui seu proprio conjunto de vizinhos, com o qual pode
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cruzar. Ocorre a sobreposicao de pequenas vizinhangas, 0 que ajuda na exploragdo do
espaco de busca (Alba e Tomassini, 2002). Em geral, os vizinhos de cada individuo

s8o definidos segundo uma distribui¢do unidimensional (1-D) ou bidimensional (2-D).

- hibrida: Ao menos dois dos trés tipos de topologia definidos anteriormente
séo aplicados hierarquicamente na divisdo da populacéo do AE original. Assim, criam-
se subpopulacdes de subpopulacdes do AE original, cada uma sendo de um dos trés
tipos béasicos (global, ilha, celular). Assim, por exemplo, é possivel criar uma
topologia hibrida ilha-celular, onde o primeiro nivel hierdrquico compde-se de ilhas
sujeitas a migragdes esparsas e onde cada ilha tem sua respectiva subpopulacgéo
dividida em inameras células, caracterizando o segundo nivel hierarquico da topologia
hibrida resultante. Um segundo exemplo pode ser dado por uma topologia ilha-global,
onde novamente, o primeiro nivel hierarquico compde-se de ilhas sujeitas a migracoes
esparsas. O segundo nivel hierérquico, entretanto, utiliza o modelo global. Portanto,
cada ilha tem sua respectiva subpopulacdo dividida segundo 0 esguema mestre-
escravo. Assim, neste segundo exemplo, cada ilha possui um processador mestre que
distribui as avaliacdes dos individuos entre os varios processadores escravos

pertencentes a respectivailha.

Quanto a uniformidade dos individuos (sua representacdo) existentes, bem como
quanto a uniformidade do AE aplicado em cada subpopulacdo, os AEPs podem ser
classificados em uniformes e ndo uniformes. Nos AEPs uniformes, € utilizada sempre a
mesma representacdo e os AEs atuando em cada subpopulacdo sdo absolutamente
idénticos. Nos AEPs ndo uniformes, tipos diferentes de representacéo e diferentes versdes

de AEs séo aplicados em cada subpopul agéo.

4.7 -GEOPAR-1

A versdo paralela implementada, denominada GEOPar-1, foi escrita em Fortran
com chamadas a biblioteca de comunicacdo por troca de mensagens MPI (Message Passing
Interface). A escolha do padréo MPI para a implementacdo ocorreu devido aos seguintes

fatores:
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1) MPI permite maior escalonabilidade, em termos do nimero de processadores
utilizado.

2) existéncia de clusters de arquitetura distribuida no INPE, onde o padrdo MPI é
utilizado;

Em Galski et a. (2003), uma versdo aprimorada do GEO foi exposta e testada,
obtendo bons resultados. Este artigo apresenta 0 GEOPar-1, a versdo paraela desta Ultima.
A funcdo teste utiliza a funcdo de Rastringin, que foi selecionada dentre fungdes teste ndo
lineares utilizadas em trabalhos anteriores sobre o GEO, tendo as mesmas sido utilizadas
para avaliacdo de AGs (Potter e De Jong, 1994) e também para avaliacdo do GEO original
(Sousa e Ramos, 2002).

No GEO, as variaveis de projeto sdo codificadas em uma sequiéncia de bits,
como exemplificado na Figura 4.1. A solucéo candidata inicial do GEO, gerada
aleatoriamente, fornece uma sequéncia de bits, associados as variaveis de projeto X;.
O conjunto dessas variaveis € codificado por L bits. Como se sabe (vide Capitulo 3),
a cada iteracéo do GEO, através da funcéo objetivo, a influéncia da alteracéo de cada
um dos L bits da sequéncia € mensurada individualmente. Existe, portanto, a
necessidade de avaliar-se o valor de F(X) L vezes a cada iteragdo. Nada mais natural,
do que dividir uniformemente as L avaliacbes de F(X) entre os NP processadores de

uma méaquina paralela, conforme ilustraa Figura 4.1.

i~ vaniavel de projeto X,

I I | |
[1]1]oo1]o[1]0- - -1]o1]0o1]0]1]

) | PO | [ Paw-1] Paw)
E T B "L ol
NP NP NP NP

F

Figura4.1 — Divisdo da sequénciabinariade L bits entre os NP processadores.

Explora-se, assim, o paralelismo inerente ao algoritmo dividindo-se as avaliagdes
da sequiéncia binaria alterada de um anico bit entre os processadores seguindo um esguema

mestre-escravo. O processador mestre envia aos demais processadores as sequéncias a
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serem avaliadas e, ao receber os resultados, executa a ordenacdo e a escolha do bit a ser
alterado para a préxima iteracdo. Durante a execucdo, todos os processadores verificam o
critério de parada estabelecido. Neste trabalho, o critério adotado foi 0 nimero méximo de

avaliagbes da funcéo objetivo.

A versdo paralelafoi escritaem Fortran e a paraelizacdo foi obtida com chamadas a
biblioteca de comunicacao por troca de mensagens MPI (Message Passing Interface), para

execucao numa maquina paralela de memaria distribuida, um cluster.

Eventualmente, a divisdo do dominio entre processadores pode levar a um pequeno
desbalanceamento de carga, pois o nimero de bits L pode ndo ser multiplo do nimero de
processadores. Uma consideracdo importante € que o esquema de paralelizagdo adotado
reproduz exatamente 0 mesmo processo evolutivo do GEO seqlencial, para qualquer
nimero de avaliacGes de F(X). Portanto, exceto pelo desempenho temporal, as andlises e
comparacOes de desempenho ja efetuadas para 0 GEO valem para 0 GEOPar-1. Essafoi a
razéo de se utilizar, neste trabalho, uma funcdo teste baseada apenas na funcéo de
Rastringin, uma vez que objetiva-se a analise do desempenho do agoritmo paralelo. Esta

funcdo tem dimensionalidade gjustavel, é ndo linear e multimodal.

Define-se granularidade de um algoritmo paralelo como a razéo média entre o
tempo de processamento e 0 de comunicacdo. Uma paralelizacdo eficiente apresenta alta
granularidade, isto é, granularidade grossa, além de apresentar um bom balanceamento de
carga entre processadores. No caso de maguinas paraelas de memaria distribuida,
constituidas por nGs monoprocessados ou multiprocessados, a rede de interconexao dos nds
tem grande influéncia no tempo de comunicacdo. Os parametros relevantes sdo a laténcia e
a largura de banda da rede. A laténcia da rede (LR) € o tempo gasto para se enviar uma
mensagem de tamanho nulo entre dois nés, enquanto que a largura de banda (LB) € a taxa
de transmissdo darede. O cluster utilizado neste trabalho tem rede padréo Gigabit Ethernet,
com taxa nomina de 1 Gbit/s. O tempo gasto para o envio de uma mensagem de tamanho

M entre dois nés pode ser calculado como:

tempo deenvio=LR + M/LB (4.2
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Assim, tempos de envio elevados podem, conforme O programa em execucao,
deixar processadores 0ciosos, a espera de uma comunicacdo ser completada, ocasionando

baixa granularidade, ou sgja, perda de desempenho.
4.8 — Funcao teste com tempo de avaliacéo escalonavel

Para redlizar a avaliagéo de desempenho proposta, optou-se por modificar o tempo
de avaliagdo da funcdo de Rastringin, capacitando a mesma a emular cargas de
processamento de problemas reais. A modificacdo consistiu em introduzir na funcéo, apés
o calculo de seu valor algébrico (vide equagdo 4.2), um laco de repeticéo que faz chamadas
a uma funcdo de temporizacao e utiliza esta informagdo como condi¢do para seu término.
O laco s6 termina quando o tempo previamente estipulado é atingido. Foram definidos 3
patamares Ti, i={1,2,3}, de tempo de execucdo, conforme a Tabela 4.2, com base em
exemplos abordados em trabalhos anteriores do GEO (Sousa et al., 2003a; 2003b; 20043;
2004b; Galski et al., 2004a). Simula-se, assim, do ponto de vista da carga de
processamento, 3 classes de problemas de otimizagdo. Cabe ressaltar que T1 foi definido
mais para testar os limites de GEOPar-1 (pela diminuicéo da granularidade) do que para

simular uma aplicacéo custosa.

A funcdo objetivo F(X) é dada pelafuncéo de Rastringin, aqual € definida por:

F(X) =3,0N + _fC°N1 (X? -30 COS(ZDXi)) (4.2)

-512£X, 2512 NI {1,23..}

Esta funcdo é escalondvel dimensionalmente, por meio de N, o nimero de
varidveis. A solugdo Gtima (minimo) € F(X)=0 para X=0. E vdido informar que esta
funcdo, com N=20, também ¢é usada no Capitulo 3 (vide Tabela 3.2), onde foi denominada
FT,. Com relacdo ao tamanho L da sequéncia de bits, foram definidos 3 niveis de
codificacéo, conforme a Tabela 4.3. Simula-se, assim, do ponto de vista da complexidade,
aqua depende do tamanho da seqiiéncia L de bits, 3 niveis deste problema de otimizacao.
A complexidade ndo esta unicamente relacionada a N, mas € diretamente proporciona a

este no presente caso. Em todos os niveis, cada variavel de projeto utiliza 16 bits (logo, N =
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L/16). Os 9 casos de teste escolhidos estdo definidos na Tabela 4.4, por meio das

combinagtes possiveis{T,L}.

Tabela4.2 - Patamares de tempo para a F(X)

Patarmar Tempo de execucgéo, T
(9
Tl 0,001
T2 0,1
T3 1,0

Tabda4.3 - Niveis de codificacdo (L) e variaveis de projeto (N)

. NuUmero de bits da N
Nivel .
sequéncia (L)
L1 16 1
L2 64 4
L3 640 40

Tabela 4.4 — Casos de teste adotados (combinagdes{T,L})
L1 L2 L3

T1 | {0,001 16} |{0,001; 64} | {0,001; 640}
T2 | {0116} | {0164} | {0,1; 640}
T3 | {1,0;16} | {10;64} | {1,0; 640}

4.9 — Andlise de desempenho

A fim de testar 0 desempenho do GEOPar-1, é necessario saber avaiar a influéncia dos
diversos parametros do problema. Esses parametros foram escolhidos para os diversos casos de

teste, conforme as tabel as gpresentadas na secéo anterior.

A cadaiteracéo do GEOPar-1, considerando NP processadores e L sendo miltiplo de NP,
cada processador efetua (L/NP) avdiagtes de F(X) e retorna uma mensagem com o resultado para

0 n6 mestre. Portanto, o tamanho desta mensagem é diretamente proporciona arazéo (L/NP).

Consequientemente, L influi, na Equacéo (4.1), no termo associado a largura de banda. O
tempo T de avaiacdo de F(X), por suavez, pode, em funcéo do vaor de LR, ocasionar ociosdade
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de processamento, pois se o intervalo entre troca de mensagens for menor do que LR havera
tempo perdido por todos os nGés Ssmplesmente aguardando na fila para enviar sua mensagem.
Além disso, como a razdo L/NP esta associada a0 nimero de avdiagtes de F(X) redlizadas por
cada processador, L também pode ocasionar ocios dade de processamento devido alaténciaLR.

Ascombinagdes{T,L} ilustradas na Tabela 4.4 foram testadas com 0 GEOPar-1, sendo 0s
tempos de execucdo apresentados nas Figuras 4.2 a 4.10, a seguir, para NP variando entre 1 e 12.
Para 0s mesmos casos, a versao sequiencid origina do GEO foi executada num no do cluster, para
savir de referéncia no cdculo da eficiéncia e O nimero de avdiactes limite utilizado foi 2000,
servindo de critério de parada Para cada caso, trés execugdes independentes foram feitas
utilizando sementes diferentes na geracdo dos nimeros deatdrios. Em seguida, os tempos médios
para cada semente foram caculados e utilizados para gerar as curvas em escda logaritmica
(Figuras 4.2 a 4.10). O vdor limite de 2000 avdiacles foi escolhido de maneira a garantir um
minimo de 3 iteragBes do dgoritmo, conforme exposto na Segéo 4.7, quando utilizado o nivel de
codificacdo L3, em que cada iteracéo requer 640 avaiagbes. Quando os nivels L2 e L1 sfo
utilizados, o nimero minimo de iteragBes compl etas sobe para 30 e 120, respectivamente.

O critério de parada adotado, que impde um limite no nimero de avaliagdes, é adequado,
pois visa manter um custo computaciona equivalente para os diferentes nivels de codificacéo em
cada patamar Ti.
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O speed-up S(NP) de uma execucdo paraela é dado pela razdo entre o tempo de
execucdo da versdo sequencial e o tempo de execucdo da versdo paralela com NP

processadores:

S(NP) = tsequencial/tparaielo (4.3)
A eficiéncia de uma execucdo paralela em funcéo do speed-up é dada por:

e(NP) = S(NP)/NP (4.9

Observando-se as Figuras 4.2 a 4.10, pode-se notar que: (i) na classe de problemas
T1 (Figuras 4.2 a4.4) hdqueda de eficiéncia com o aumento de NP, sendo esta quedamais
significativa paravalores menoresdeL; (ii) nas classes T2 (Figuras 4.5 a4.7) e T3 (Figuras
4.8 a 4.10) ha queda de eficiéncia com o aumento de NP para L1 e, em menor proporcéo,

também para L2.
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As Figuras 4.11, 4.12 e 4.13, apresentam as eficiéncias obtidas pelo GEOPar-
lparaTl, T2 e T3, respectivamente. A analise dessas figuras mostra que, para T2 e
T3, as eficiéncias sao similares, apesar do tempo de processamento maior de T3. Isto
significa que, nesses casos, a granularidade é satisfatéria, isto é, o tempo de
processamento € grande o suficiente em relacdo ao tempo de comunicagéo,
resultando em boa eficiéncia, a menos do problema de desbalanceamento de carga,
gue tende a ser maior para valores menores de L. Observam-se nitidamente os picos
de eficiéncia nas Figuras 4.12 e 4.13 quando o numero de processadores € multiplo
de L (raz8o L/NP inteira) e, portanto, ha balanceamento de carga. No caso T1,
ilustrado na Figura 4.11, o tempo de avaliagdo é muito pequeno, implicando numa
granularidade mais fina que penaliza a eficiéncia para maior numero de
processadores, uma vez que isso implica obviamente em mais comunicacdo. Em
funcdo disso, o efeito de desbalanceamento de carga observado em T2 e T3 fica

visivelmente atenuado em T1.

Quando a razdo L/NP € ndo inteira, a parte inteira e o resto sdo dados

respectivamente por:

D = INT(L/NP) (4.5)
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e R=MOD(L/NP) (4.6)

Isso implica que R processadores executam (D + 1) avaliagdes e os demais,
D avaliacdes. Uma vez que o tempo de avaliacdo € uniforme, o desbalanceamento de
carga pode ser quantificado: ha (NP-R) processadores ociosos durante 1 avaliacéo.
Uma eficiéncia 6tima pressupde balanceamento de carga entre processadores. Pode-
se demonstrar que, desprezando custos de comunicacao, a eficiéncia maxima tedrica

considerando o desbalanceamento acima exposto € dada por:

€max = L/(NP.(D+1)) (R?0) (4.7)

A Tabela 4.5, a seguir, compara os valores maximos teoricos de eficiéncia,
obtidos da Equacéo 4.7, aos valores reais observados nos testes. Se, por um lado, a
eficiéncia real tende a ser inferior a méxima teérica acima devido a comunicacéo,
por outro lado, ha otimizacdo do acesso a memoria cache, uma vez gque, com 0O
aumento de NP, a quantidade de memaria exigida por processador tende a ser menor
do que no algoritmo sequiencial. Isto diminui 0 tempo de processamento por
processador, podendo-se obter eficiéncias maiores que as da Equacéo 4.7, conforme

observado nos valores destacados em negrito na Tabela 4.5.

Tabela4.5 — Vaor tedrico maximo e observado parae

L NP e (max.) e (ocorrido) com{T1; T2; T3}
3 0,8889 {0,8674; 0,8875; 0,8881}
5 0,8000 {0,7239; 0,7979; 0,7987}
6 0,8889 {0,6857; 0,8110; 0,8846}
L1 7 0,7619 {0,5199; 0,7585; 0,7599}
(16 bits) 9 0,8889 {0,2906; 0,8722; 0,8807}
10 0,8000 {0,2733; 0,7800; 0,7917}
11 0,7273 {0,2541; 0,7126; 0,7209}
12 0,6667 {0,2174; 0,6538; 0,6581}
3 0,9697 {0,9572; 0,9686; 0,9688}
5 0,9846 {0,9183; 0,9819; 0,9810}
6 0,9697 {0,8293; 0,9659; 0,9656}
L2 7 0,9143 {0,7149; 0,9114; 0,9118}
(64 bits) 9 0,8889 {0,6340; 0,8715; 0,8848}
10 0,9143 {0,4936; 0,8835; 0,9084}
11 0,9697 {0,4077; 0,9434; 0,9619}
12 0,8889 {0,3934; 0,8561; 0,8825}
L3 3 0,9969 {0,9801; 0,9959; 0,9961}
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(640 bits) 5 0,9922 {0,9630; 0,9979; 0,9983}
6 0,9969 {0,9475; 0,9943; 0,9948}
7 0,9938 {0,8693; 0,9907; 0,9913}
9 0,9877 {0,6797; 0,9823; 0,9845}
10 0,9846 {0,6751; 0,9897; 0,9959}
11 0,9861 {0,6596; 0,9756; 0,9820}
12 0,9877 {0,5767; 0,9775; 0,9829}

Como esperado, as combinagdes envolvendo T1 e L1 demarcaram o limite inferior de
desempenho do GEOPar-1. Ressdtase, mais uma vez, que combinacbes ndo s&o
representativas de problemas reais complexos e custosos. Anadisando-se as combinagdes que
s20 representativas ({T2,L.2}, {T2,L3}, {T3,L2},{T3,L3}), tem-se e> 0,85 para quaquer NP,

sendo que com baanceamento de carga, tem-se e > 0,95.

4.10 — Conclusdes

Neste Capitulo, a versdo paraeizada GEOPar-1 do algoritmo estocastico de
otimizacdo global GEO foi apresentada e testada num cluster composto por 6 nds
biprocessadores interligados por uma rede Gigabit Ethernet. Foi utilizada uma funcéo teste
com dimensionalidade e tempo de avaliacdo configuraveis, de forma a simular cargas de
processamento tipicas de aplicacbes complexas. Os testes de desempenho efetuados
comprovaram que o GEOPar-1 tem um grande potencia como otimizador paraelo,
obtendo eficiéncia acima de 0,85 em todos os testes que procuraram simular aplicacdes
complexas, computaciona mente custosas. Este fato, somado a universalidade de aplicacdo
do GEO, caracteristica mantida inalterada no GEOPar-1, aumenta ainda mais a
aplicabilidade do algoritmo em problemas reais de otimizagdo, principal mente naqueles em

gue o custo de processamento da avaliacdo da funcéo objetivo sga elevado.
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CAPITULOS5

HIBRIDIZACAO
5.1 - Introducéo

E cada vez maior na literatura o numero de algoritmos hibridos, em que
caracteristicas de dois ou mais algoritmos sdo mesclados, unidos de forma a fazer parte do
algoritmo hibrido (ou hibridizado) resultante (Xu, 2003; L&vbjerg, 2002; Talbi, 2002;
Barbulescu et al., 2000; Crain et al, 2000; Preux e Tabi, 1999; Vicini e Quagliarella, 1999;
Desai e Patil, 1996; Hart, 1994; Ingber, 1993).

Em Wolpert e Macready (1995), o Teorema conhecido como No Free Lunch Theorem
estabelece, basicamente, que ndo existe 0 agoritmo de otimizacdo ided, que sga superior atodos
0s demais e para todas as aplicacies. Por conseguinte, torna-se um passo bastante naturd tentar
obter agoritmos novos e mais eficientes em determinadas aplicagdes por meio da hibridizagéo.
Eventudmente, esta busca pode levar a0 desenvolvimento de adgoritmos hibridos que sgam

superiores aos seus"'pais’ em umagrande gama de aplicagOes.

A hibridizacdo de técnicas de otimizacdo explora as virtudes de abordagens
diferentes enquanto tenta evitar suas fraquezas. Dito de outro modo, algoritmos de
otimizacdo hibridos buscam melhorar a €eficiéncia e a robustez global de uma abordagem
de otimizagdo pela modificacdo das virtudes do algoritmo ao longo das diferentes fases do
processo de otimizagdo. Por exemplo, para um problema de otimizacdo cujo espaco de
projeto pode conter muitos minimos locais, 0s estégios iniciais do processo de otimizacdo
poderiam ser caracterizados pelaidentificaco de regides promissoras do espaco de projeto,
as assim chamadas bacias de atracdo dos minimos locais. Algoritmos apropriados para isto,
como por exemplo, Algoritmos Genéticos, desde que o fenbmeno da convergéncia
prematura seja evitado, frequiientemente ndo sao téo eficientes nafase final de convergéncia
para 0 minimo local. Entéo, estes algoritmos podem ser usados com o propodsito de
identificagdo. Uma vez que regides promissoras tenham sido identificadas, uma técnica
eficiente de busca local pode ser usada para convergir sobre os minimos locais com
precisdo. Uma técnica associada importante é a de modelagem de complexidade das

variavels, na qual a complexidade € gerenciada de forma a cumprir as necessidades do

147



algoritmo ou fase do processo de otimizacdo atual. No exemplo acima, € claramente
vantajoso usar tolerancias de convergéncia maiores na fase inicia de identificacdo de
regides, seguido por tolerancias apropriadamente mais apertadas na fase de convergéncia
local. Em Amirjanov (2004) esta estratégia é usada como parte intrinseca de uma verséo de
Algoritmo Genético, propiciando melhoras significativas no desempenho e na capacidade
de convergéncia do agoritmo, quando aplicado a funcbes de varidveis continuas, se

comparado com um Algoritmo Genético em sua versdo canbnica

Outro ponto importante para pesguisa € o desenvolvimento de métricas apropriadas
de comutacdo de algoritmos. Uma abordagem possivel € manter-se com um agoritmo
enquanto ele estiver fazendo progresso na busca. Quando o progresso do algoritmo diminui
ou ele ultrapassar sua quota de avaliagdes da funcéo objetivo, a estratégia hibrida comuta

para o préximo algoritmo e continua a busca.

5.2 - Classificacéo

Preux e Tahbi (1999) fazem uma classificacdo de algoritmos hibridos que se aplica
principalmente para agoritmos evolutivos. No entanto, conforme mencionado pelos
proprios autores, a classificacdo sugerida por eles ndo se limita apenas aos algoritmos
evolutivos, podendo ser aplicada a algoritmos hibridos em gera. A figura 5.1 a seguir

reproduz a classificagcdo sugeridaem Preux e Talbi (1999).

Hybrid EA

Sequential Parallel

/\

Synchronous Asynchronous

A

Homogeneous Heterogeneous

Global Partial Functional

Figura5.1 — Uma classificagdo para os algoritmos hibridos.
Fonte: Preux e Talbi (1999).
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Segundo Preux e Talbi (1999), algoritmos de hibridizagdo sequencial (Sequential
Hybridization — SH) sdo aqueles em que um conjunto de algoritmos é aplicado um depois
do outro, cada um utilizando a saida do anterior como entrada. Os algoritmos de
hibridizac8o paralela sincrona (Parallel Synchronous Hybridization — PSH) sdo aqueles em
que parte da tarefa de um agoritmo € feita por um outro algoritmo, como, por exemplo,
usar um método de busca local ou global para substituir 0 operador mutacdo de um
Algoritmo Genético. O termo sincrono refere-se ao fato de que o funcionamento dos
algoritmos é perfeitamente sincronizado, ou sgja, existe dependéncia de fluxo. Os
algoritmos de hibridizacdo paralela assincrona (Parallel Asynchronous Hybridization -
PAH) sdo aqueles em gque um conjunto de algoritmos pesquisa 0 espaco de busca (por
sobreposicdo ou divisdo deste) e cooperam entre si na busca do étimo global. Eles podem
ser homogéneos, se instancias diferentes do mesmo algoritmo sdo utilizadas ou
heterogéneos, se algoritmos diferentes sdo usados. Além disso, os agoritmos de
hibridizacgo paralela assincrona (homogéneos ou heterogéneos) podem ser classificados
em globais, parciais e funcionais. Os globais séo aqueles em que todos os algoritmos fazem
pesquisa em todo o0 espaco de busca. Os parciais sG0 aqueles em que o problema de
otimizacdo é decomposto em subproblemas, cada um tendo seu proprio subespaco de busca
e em que cada agoritmo faz a busca em um destes subespacos. Em termos gerais, cada
subproblema esta vinculado aos demais, envolvendo restricdes as solucdes ou subsolucdes
encontradas. Assim, os algoritmos se comunicam a respeito destas restricoes a fim de
construir uma solucdo viavel para o problemaoriginal. Ja os funcionais sdo aqueles em que
cada algoritmo resolve um problema diferente, muito embora, relacionado, de algum modo,
a solucdo do problema de otimizacdo. Um exemplo possivel € um hibrido com dois
algoritmos, um com a funcéo especifica de buscar o 6timo local e o outro com afuncéo de
gerar pontos de partida diversificados para o primeiro agoritmo, e usando a informagéo

obtida com as buscas locais para evitar pontos de partida em regides ja visitadas.

5.3 —Propriedades principais

De acordo com Colorni et a. (1996), duas propriedades principais devem ser

bal anceadas na elaboracdo de um algoritmo (ou heuristica):
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- O grau de aprofundamento (ou aprimoramento), isto é, a quantidade de esforco
direcionado a umabusca local naregido atual do espaco de busca (se aregido é promissora,

continuar na buscalocal);

- O grau de exploracdo (ou diversificacdo), isto €, a quantidade de esforgo gasto
para efetuar buscas em regides distantes do espaco de busca (escolher as vezes uma solucéo
em umaregido distante (e nova) mesmo que pior, para possibilitar a descoberta de solugdes

ainda melhores).

Estas duas propriedades sdo conflitantes, sendo um bom balanceamento entre elas
muito importante e algo a ser cuidadosamente gjustado em cada algoritmo. A meta
heuristica Scatter Search, por exemplo, utiliza estas duas propriedades (entre outras) como
parte intrinseca de sua metodologia de busca (Glover et a., 2003; Corne et a., 1999;
Glover, 1977). De um total de cinco estégios, existem dois estégios particulares da busca
“scatter”, cada um responsavel por atuar numa das propriedades citadas e usando um
método apropriado ao problema. Na terminologia dos autores da meta-heuristica Scatter
Search, o0s dois estagios sdo denominados de aprimoramento (improvement) e

diversificagéo (diversification).

A hibridizacéo de algoritmos deve permitir que as propriedades diversificacdo e
aperfeicoamento do algoritmo hibrido resultante sejam balanceadas na medida apropriada,
de forma a obter-se 0 maximo de eficiéncia na busca pelo 6timo globa da fungéo objetivo.
De fato, Goldberg e Voessner (2002) chegam a propor uma teoria de modo a tornar buscas
hibridas global-local mais eficientes. Eles idealizam o algoritmo hibrido como consistindo
de passos de um (método) buscador global seguido por passos de um (método) buscador
local. Além disso, idealizaram 0 espago de busca como um conjunto de bacias de atracéo
gue levam a“ilhas’ alvo (solucdes que atendem critérios especificados, além das eventuais
restricbes do problema original). Uma ilha-alvo € uma regido do espaco de busca que €
menor do que a bacia de atracdo, mas que contém o 6timo local daguela bacia. Eles
definem também o tempo médio para se chegar a cada ilha-alvo, partindo de um ponto
qualquer de sua bacia de atracdo. Assim, cada bacia de atracdo possui seu tempo médio,
sendo este um dos parametros da teoria. Outro parametro € a probabilidade de uma bacia

de atracdo ser localizada a cada chamada do buscador global. A teoria antevé ainda a
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existéncia de dois tipos de zonas mortas, ou sgja, zonas que ndo levam o buscador local a
encontrar uma ilha-alvo. O primeiro tipo de zona morta € aguele no qual o buscador
converge para o 6timo local da bacia de atragdo, mas este minimo ndo atende o critério
estabelecido para as ilhas-alvo, ou sgja, abacia de atracdo em questdo ndo possui ilha-alvo,
ou ainda, dito de outro modo, sua respectiva ilha-alvo € um conjunto vazio. Zonas mortas
do segundo tipo sdo agquelas onde o buscador local ndo consegue convergir paraailha-alvo
(vazia ou ndo) dentro do tempo limite alocado para este fim. A partir dos parametros e
conceitos expostos, a teoria mencionada equaciona o tempo total de cadaiteracdo de busca
global-local e estabelece formas de balancear os tempos de busca global e local de forma a
minimizar o tempo da busca ou maximizar a confiabilidade da busca pela solugdo étima
global.

5.4 —Hibridizando o GEO

Norteando-se pelo objetivo primeiro da hibridizacdo, qual sgja o da melhora do
desempenho, foram desenvolvidas versdes hibridas do GEO com o Recozimento Simulado
(RS) e do GEO com as Estratégias Evolutivas (EES) (em inglés, Evolutionary Strategies -
ES). A escolha do RS deve-se a trés fatores. (i) sabe-se que uma das propriedades que
aumentam a eficiéncia de um algoritmo de otimizac&o é sua capacidade de balanceamento
entre diversificacdo e aperfeicoamento (vide secéo 5.3); (ii) o RS usa um cronograma que
estabelece valores decrescentes para seu parametro temperatura, obtendo com isso, uma
estocasticidade decrescente ao longo da busca. O cronograma gera no RS, deste modo, um
balanceamento entre diversificacdo, que ocorre no inicio da busca, e aperfeicoamento, que
ocorre no final da busca; (iii) o GEO candnico usa um valor fixo para seu parametro t,
mantendo assim, uma estocasticidade constante. E razodvel, portanto, imaginar que a
aplicacdo de um cronograma para variar o valor det ao longo da busca possa aumentar sua
eficiéncia. A escolha das EEs deve-se principalmente a caracteristica de auto-adaptacdo de
par@metros que estes algoritmos apresentam, onde o0 guste dos valores dos parametros
ocorre de forma dindmica, durante a prépria busca. A aplicacdo desta caracteristica ao
GEO, gera o que poderia ser chamado de cronograma dinamico do parametro t. Em relacdo
a0 RS, possui a vantagem de ndo requerer o estabelecimento a priori de um cronograma.

As versdes hibridas desenvolvidas estéo descritas a seguir.
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5.4.1 —- GEO + método do Recozimento Simulado

A versdo hibrida desenvolvida incorpora ao GEO a caracteristica de cronograma de
resfriamento do algoritmo Recozimento Simulado (RS) (Kirkpatrick et al., 1983). No RS, a
estocasticidade da busca € determinada pelo pardmetro "temperatura’ T, que € constante
por estagios e onde a definicdo do nimero de estagios, o nimero de avaliacdes da funcédo
objetivo e o valor de T em cada estégio define o cronograma de resfriamento. No GEO, o
parametro t define a estocasticidade da busca. Portanto, a idéia é criar para t um
cronograma semelhante ao do RS, gerando assim, um algoritmo hibrido. No @mbito da
analogia do RS, a temperatura define a quantidade de energia disponivel no sistema e, por
consequéncia, define qual a probabilidade de mudar de um estado para outro. No RS,

portanto, quanto maior a temperatura, maior a aleatoriedade.

No RS canbnico (Kirkpatrick et al., 1983), a equacdo utilizada para definicdo da
temperatura de cada estégio, n, € dada por:

T, = qn XTO (5.1)

onde g é o fator constante de reducdo de temperatura a cada estagio. Ou seja:

:L:L:,_,: T , talque 0<g<1 (5.2)
TO Tl Tn-l

A partir da equacdo 5.1 é possivel escrever:
T, =T,e™ (5.3)

Lembrando que 0 < g < 1 (vide equacdo 5.2), entéo In(g) < 0 e aequacdo 5.3 indica

que o parametro T no algoritmo RS canbnico decai exponencialmente com o estégio n.

Ao contrario do que ocorre com o parametro T no RS, com 0 GEO quanto maior o
valor de t menor é a estocasticidade da busca. Sendo assim, para conseguir variar t
obtendo um efeito equivalente ao obtido com a diminuicdo de T, € preciso comegar com
um valor det baixo e ir aumentando-o progressivamente. A equacdo a seguir foi definida

tendo este critério em mente:
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tn:tMAX >(1' qn) 1 O<q<1 (5-4)

onde tyax € 0 limite maximo tedrico estabelecido para t. A exponencial usada na
equacdo 5.1 € a mesma da equacdo 5.2. Isto foi feito para garantir a simetria dos
cronogramas obtidos com as equacfes 5.1 e 5.4. Como consequéncia, o valor de q na
equacdo 5.4 ainda é dado pela equacdo 5.1, ou sga, refere-se a taxa constante de

decréscimo da temperatura T.

A partir da equacéo 5.4, é possivel escrever:

tn — tMAx >(1' qn) — (1'qn)
th tua@-a™)  (2-9"7)

(5.5)

A equacdo 5.5 revela que, diferentemente do que ocorre para T, a taxa de variacéo

entre t's consecutivos ndo é uma constante.

A titulo de exemplo, a Figura 5.2 ilustra as curvas obtidas para T e t com
Tmax=tmax=10, n variando de 0 a50 e g=0,9. O vaor g=0,9 foi utilizado em Kirkpatrick et
al. (1983). Como é possivel observar pelas figuras, a variacdo dos parémetros T et se dade
forma equivalente. Este fato pode ser constatado observando-se a sSimetria existente entre
as duas curvas. Ambos comecam com vaores de elevada estocasticidade e tendem
assintoticamente para valores de baixa estocasticidade. No caso de T, o valor T,= Tp=10
representa uma estocasticidade elevada, enquanto que parat € o valor t,=t,=0 que garante
tal efeito. Ja o efeito oposto, qual sga, 0 de estocasticidade baixa, € obtido para
Th=Ts50@,052 e para t,=ts0@®,95. A simetria existente entre as curvas garante, para um
mesmo valor de n, que tanto T como t encontram-se a uma mesma distancia do valor de
referéncia que sinaliza a estocasticidade mais baixa possivel. No caso de T, o valor de
referéncia é o eixo horizontal T=0 e no caso det o valor de referéncia é o eixo horizontal

t=t MAleO.

153



6 t =ty (@-a"
q=0,9
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n

Figura 5.2 — Exemplos de CronogramaparaT et.

Quando do estudo do equacionamento recém mostrado, observou-se que as curvas
obtidas, parat ou para T, tém grande dependéncia do nimero de estégios, n, utilizado na
sua geracdo. Quando o nimero de estagios é pequeno, ocorre a situacdo ilustrada na Figura
5.3, onde um total de 11 estagios é utilizado ao invés de 51. Os cronogramas apresentados
na Figura 5.3 sdo denominados, no ambito deste trabalho, de cronogramas curtos. Tais
cronogramas ndo sao desglaveis, pois ndo apresentam a convergéncia paravalores, de T ou
t, representativos de uma estocasticidade baixa ao final do cronograma. A palavra"curto" é
empregada na denominacdo, pois, em tais cronogramas, ndo ha um nimero suficiente de
estégios que permita aproximar-se assintoticamente dos limites T=0 e t =t yax. No caso do
RS, esta situacdo ndo € tao séria, pois cada iteracdo do RS consome apenas uma avaliacéo
de F(X). Assim, o nimero de estégios de um cronograma do RS pode ser téo grande quanto
0 numero total de avaliagbes de F(X) utilizado na busca pelo 6timo. Este valor, em geral,
situa-se na casa dos milhares, sendo suficiente para elaborar cronogramas que evitem a
situacdo apresentada na Figura 5.3. No caso do GEO, por outro lado, o nimero de
avaliagdes de F(X) consumido por iteracdo do algoritmo depende do nimero de bits usado
na codificac8o das variaveis de projeto e estas, por sua vez, dependem do problema. Para

as 5 fungdes teste utilizadas no Capitulo 3 (vide Tabela 3.2), esse nimero vai de 32 até
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640. Assim, é fécil perceber que, dependendo do problema, o nimero méaximo de estégios
de um cronograma parat pode ser dezenas até milhares de vezes menor do que o nimero
total de avaliacBes de F(X) utilizado na busca pelo 6timo. Este fato torna a ocorréncia de

cronogramas curtos muito mais provavel com o GEO do que com o RS.

Tmax=To=10 — tyuax=10 - -~ - - -

g=0,9
4 — 4 —
2 2
0 \ \ \ \ \ 0 \ \ \ \ \
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
n n
Figura5.3a- Cronograma"curto” paraT. Figura5.3b - Cronograma "curto" parat.

A fim de evitar a ocorréncia de cronogramas curtos com o GEO, a equacdo 5.4 é

modificada conforme segue:

tnzmﬂ- qg) , g>0,q!1 (5.6)
- q")

onde nyax € 0 limite superior para 0 nimero de estagios utilizado no cronograma. A
Figura 5.4a mostra o resultado da aplicacdo desta equacdo na geragdo do cronograma
originalmente obtido com a equacédo 5.5 e apresentada na Figura 5.3b. Uma vantagem
adicional da equacdo 5.7 é que ela é mais flexivel, permitindo a utilizac8o de valores de q
menores ou maiores do que 1. A Figura 5.4b mostra os cronogramas obtidos para
ql {0,1;0,5;0,8;0,99;1,25;2;10}. Embora a utilizagio de cronogramas de t com g>1 sgja
contrario ao principio que norteia o algoritmo do RS, que € o de realizar uma busca pelo
6timo aproximando-se da regido de baixa estocasticidade cada vez mais lentamente e ndo o
contrario, ainda assim, a possibilidade de usar cronogramas det com g>1 € interessante,

pois permite averiguar se tal principio também é valido para o GEO.
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Figura5.4a—Novo cronogramaparat. Figura5.4b - Cronogramas paravariosq's.

Indo um pouco além, os cronogramas de t a serem testados com o auxilio de
funcbes teste prevéem também a existéncia de ciclos que se repetem ao longo de uma
busca com o GEO. A idéia é definir-se um nimero de iteracdes do GEO por ciclo, criar o
cronograma usando o nimero de iteragdes definido para o ciclo e aplica-lo sucessivamente

até o final da busca

No GEO, cada iteracdo consome um numero de avaliacdes de F(X) igua a soma
dos bits usados na codificacéo das N variaveis de projeto, ou sgja
J
L=al, (5.7)
j=1
Em geral, utiliza-se um mesmo nimero de bits na codificacdo das variavels. Sendo

assim, |;=l=cte. Com isso, a equagdo 5.7 reduz-se &
L=Nol (5.8)

O critério de parada comumente utilizado nas implementacdes do GEO € a
definicdo de um nuimero maximo de avaliagtes de F(X), aqui chamado de NAFyax. Tendo

isto em vista, 0 numero de iteracBes do GEO durante uma busca é cal culado por:

NAF, Ax
N ¥

NI = (5.9)

Ja o nimero de ciclos det aplicados ao longo da busca é determinado por:
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NC=, N (5.10)

(nMAX +1)
onde NI é calculado com o auxilio da equacéo 5.9.

Imaginando-se, por exemplo, que o GEO sga aplicado a um problema com N=5
variaveis de projeto, 1=16 bits por variavel, NAFyax= 10* avaliacdes de F(X) e nyax=19
(=20 iteracOes por ciclo), entdo, da equacéo 5.9 tem-se que NI=125 iteracOes e, da equacdo
5.10, tem-se que NC=6,25. Assim, nesse exemplo, seriam aplicados 6,25 ciclos de variagdo
det. A Figura 5.5 ilustra o cronograma total resultante parat como funcéo do nimero de

avaliacoes de F(X) e parag=0,9.

D 1 1 1 1 1 1 1 1
] 1000 2000 3000 4non 5000 G000 7000 G000 anoo 10000
Mumero de avaliac@ies de F{X)

Figura 5.5 — Exemplo de cronograma ciclico parat com nyax=19 e g=0,9.

As funcionalidades descritas nos paragrafos precedentes foram incorporadas ao
GEO e GEO,4 da SA1 (vide secdo 3.7.1, Capitulo 3). A versdo hibrida resultante ndo mais
possui t como um parametro de gjuste do algoritmo. Por outro lado, dois outros parametros
surgem, vinculados ao cronograma de t. Sdo eles, o numero de iteracfes por ciclo, Nyax €
g, que controla a inflexdo do cronograma (vide Figura 5.3b). A rigor, tyax também deveria
ser considerado um parametro. No entanto, como t? tyax deve corresponder a T? 0, ou

sgja, uma condicdo de estocasticidade muito baixa, entéo € suficiente arbitrar-se para t yax
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um valor que assegure tal condicdo, mantendo-o inalterado. Nesta Tese, o valor tyax=10 é

utilizado. Apresentam-se a seguir, 0s passos das versoes hibridas de GEO e de GEO, 4.
A versdo hibrida de GEO é composta dos seguintes passos.

1. Estabeleca um cronograma parat. Faca tyax=10 e defina valores para a inflex&o q,

e paranyax, 0 nUmero limite de iteragdes por ciclo do cronograma. Faga n=-1.

2. Iniciaize aleatoriamente uma sequéncia binaria C, de comprimento L que codifica N
variaveis de projeto. Dentro de C, cada variavel de projeto X; € codificada em uma

parcela com comprimento Ij, jT {1,2,...,N} e ta que éj l; = L. ConvertaC em X e

calcule o valor dafuncéo objetivo F(X) e faca Xmahor = X € F(Xmahor) = F(X).

3. Faga n=n+1. Se n>nyax, faca n= 0. Faga F(Xmehor)anterior = F(Xmelhor). Para cada bit
il {1,2,....L} dasegiiénciaC, faca:

a. Mude o valor do bit i (de O para 1 ou 1 para 0), obtendo assim uma
configuracéo de bits C;. Converta C; em X; e calcule F(X;). Em seguida, se
F(Xi) < F(Xmenor) entéo faga F(Xmenor) = F(Xi) € Xmethor = Xi.

b. Atribua ao bit i um indice de adaptacdo DF(X;) = F(Xi) — F(Xmeihor )anterior;
que indica o ganho (ou perda) que se tém ao mudar o vaor do bit,
comparado com o melhor valor encontrado para a funcdo objetivo até a
iteracdo anterior.

c. Retorneobiti ao seu vaor original.

4. Ordene todos os bits il {1,2,...,L} de acordo com os seus indices de adaptacio, de
k=1 para 0 menos adaptado a k=L, para 0 mais adaptado. Crie uma lista de valores
(i,k) relacionando a posicdo fisica i do bit em C com seu respectivo nimero de
ordem k, onde i kI {1,2,...,.L}. Se DF(X;) = DF(X;), i?j, estabeleca a ordem entrei e

j deformaaeatéria

5. Caculeovalor det paraaiteracdo atual: t =t :%Kl- g")
- q MAX
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. Escolha com igua probabilidade um bit candidato i para ser modificado. Calcule
Pi(K) = kK'e gere um numero aleatério ALE com distribuicdo uniforme no intervalo

[0,1]. Se ALE for menor ou igua a Pi(k), confirme o bit i para ser modificado.

Repetir este passo até que um hit sgja confirmado. Quando isso acontecer, faca
lesc =i
. FagaC = Cjesx , 0U S88, em C, mute 0 bit ie. ConvertaC em X e calcule F(X).

. Repita os passos 3 a 7 até que um dado critério de parada sgja satisfeito.

. Retorne Xmehor € F(Xmeihor)-

A versdo hibrida de GEO, 5 € composta dos seguintes passos.

. Estabeleca um cronograma parat. Faca tyax=10 e defina valores para a inflexéo q,

e paranuax, 0 numero limite de iteragdes por ciclo do cronograma. Faca n=-1.

. Inicialize aleatoriamente N sequiéncias binarias G, jI {1,2,...,N} que codificam as N
variaveis de projeto X;. Cada C; tem |; bits, ou sgja, 0 elemento ;I C;, il {1,2,..., I}
ec;l {0,1}. Assim, o vetor X contendo as variaveis de projeto é codificado em uma
matriz C cuja linha j contém a sequéncia binaria C; utilizada na codificagdo da
variavel Xj. Converta C em X e calcule o valor da funcéo objetivo F(X) e faca
Xmehor = X € F(Xmehor) = F(X).

. Fagan=n+1. Se n>nyax, facan= 0. Faga F(Xmeihor)anterior = F(Xmelhor)-

. Caculeovaor det paraaiteragdoatual: t =t :%Kl- q")
- q MAX

. Paracadavariavel jl {1,2,...N} faca
a Paracadabitil {1,2,...,;} dasequénciaC;, faca

1° Mude o vaor do bit i (de O para 1 ou 1 para 0), obtendo assim uma
configuragdo de bits C;. Converta C; em X; e calcule F(X;). Em
seguida, se F(Xi) < F(Xmenor) entéo faca F(Xmahor) = F(Xi) €
Xmehor = Xi.
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20, Atribua a0 bit i um indice de adaptacdo DF(Xi) = F(Xi) —
F(Xmeihor )anterior, que indica o ganho (ou perda) obtido a0 mudar o
valor do bit, comparado com o melhor valor encontrado para a
funcdo objetivo até aiteracdo anterior.

3°. Retorne o biti ao seu valor original.

b. Ordeneosbitsil {1,2,..., |;}, ou sgja, os bits da variavel j, de acordo com os
seus indices de adaptacdo DF(X;), de k=1 para 0 menor DF(X;) até k=l;, para
o maior DF(X;), ondel; € o nimero de bits da variavel j.

c. Crie uma lista (i,k);, relacionando a posi¢éo fisica do bit i em C; com seu

ndmero de ordem k. Se DF(X;)m=DF(X)n, " m?n, estabeleca a ordem entre

m e n de forma aleatéria

d. Escolha com igual probabilidade um bit candidato il {1,2,..., I;} para ser
modificado. Cacule Pi(k) = k' e gere um nimero aeatério ALE com
distribuicdo uniforme no intervalo [0,1]. Se ALE for menor ou igua a P,(k),

confirme o bit para mutar. Repetir este passo até que um bit sgja confirmado

para ser modificado. Quando isso acontecer, fa;aiescj: i

6. Faca C = Ce, Onde Ceg € a configuracdo resultante da mutagcdo em C dos N hits
escolhidos no passo 2.d (bits e, il {1,2,...,N}). Converta C em X e calcule F(X).
Se F(X) < F(Xmahor) entdo faga F(Xmanor) = F(X) € Xmehor = X.

7. Repita os passos 3 a 6 até que um dado critério de parada seja satisfeito.

As versdes hibridas foram aplicadas as 5 funcdes teste FT;, il {1,2,..,5} definidas no
Capitulo 3 (vide Tabela 3.2). Os resultados a serem apresentados refletem o melhor gjuste,
obtido por multiplas tentativas, para 0os parametros nyax € g, conforme Tabela 5.1.
Surpreendentemente, a maioria dos melhores resultados foi obtida para valores de g
maiores do que 1. Isto significa que os cronogramas de t resultantes possuem inflexdo

contréria aquela preconizada pelo RS. Como pode ser visto na Figura 5.4b, cronogramas de
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t com g>1 passam a maior parte do tempo de busca (iteragcGes do algoritmo) na regido de
estocasticidade alta. Outro fato curioso € que, ha maioria das vezes, nyax € bastante baixo,
0 que significa que o nimero de ciclos tende a ser elevado. Os valores dos paréametros
gjustados levam a crer que, com GEO e GEO4, ciclos de t de pequena duragéo e alta
freqiéncia de aplicacdo ao longo da busca geram, na maioria das vezes, melhores

resultados.

Tabela 5.1 — Valores dos paradmetros g e Nyax.

T GEO hibrido GEOQOy4 hibrido
q NMAX q NmAX
FT1 19 13 2,32 4
FT, 67 2 6,67 2
FTs 125 2 2,13 2
FT4 125 2 0,16 5
FTs 0,001 4 1,25 16

As Figuras 5.6 até 5.10 apresentam os resultados médios de 50 execugdes independentes,
obtidos com as versdes hibridas de GEO e GEO,5. O nimero de avaliactes de F(X) a cada
execucdo é 10* para FT; e 10° para as demais fungdes teste. Para a codificacgo das variaves
de projeto de todas as fungOes teste foi utilizado I;=1=16 bits por variavel. Em cada figura, sfo
apresentadas também as curvas obtidas com 0 GEO; € 0 GEO 1.
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As curvas obtidas mostram que, de fato, houve melhora no desempenho de GEO e
GEO,4 com a hibridizacdo e isto para todas as FTs. A Unica excegdo foi a FTs com GEO4. A
hibridizacdo teve maior impacto na funcdo de Schwefd (FT3), sendo a funcéo de Ackley (FTs)
aguela de menor sensibilidade a modificacdo. Na comparacéo entre GEO e GEO,4, em gerd, o
GEO, & hibrido apresentou ganhos de desempenho mais sgnificativos do que o GEO hibrido.

Conforme j& comentado, os valores dos parametros gjustados de g e nyax (vide Tabela
5.1) correspondem a ciclos de variacdo det extremamente curtos e, portanto, de dta freqiéncia
Em aguns casos, nuax=2, totdizando gpenas 3 iteragdes por ciclo. Como 0 equacionamento
elaborado impde t¢=0 e tn,, ., =tmax=10, entdo sobra apenas uma iteracdo onde t pode assumir
vaores intermedi&rios entre as regides de estocagticidade dta (t=t(=0) e baixa (t=tmax=10). Na
¢80 5.3, 0 baanceamento entre duas propriedades ou fases foi estabel ecido como de importancia
fundamenta para o desempenho de um agoritmo de otimizacéo: (i) afase dediversficacdo e (i) a
fase de aperfeicoamento das solugdes. No contexto dos cronogramas com ciclos extremamente
curtos de t, a fase (i) corresponde at=t,=0 e a fase (ii) corresponde a t=tax=10. O fato dos
melhores resultados das versies hibridas de GEO e GEQ, 4 ter ocorrido para ciclos téo curtos det
sugere que arpida aternancia entre fases de estocasti cidade baixa e fases de estocadticidade dta é
mais importante, no caso destes dois hibridos, do que a existéncia de ciclos longos em que a

variacao det ocorragradua mente.

A fim de explorar tal hip6tese, uma segunda versdo hibrida foi implementada. Nela,

ndo ha mais uma equacdo governando a variacdo de t e o cronograma compde-se de duas
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fases que se dternam. Na primeira fase, durante nd iteracBes o valor det € constante e igua a0,
gerando uma fase de diversificacéo. Em seguida, na segunda fase, durante “na’ iteragcbes o valor
det € mantido congtante eigud a 10, gerando uma fase de gperfeicoamento. Os parametros dessa
segunda verso hibrida sfo, portanto, nd e na.

A segunda versdo hibrida de GEO é composta dos seguintes passos:

1. Estabeleca um cronograma parat. Faca tyax=10 e defina valores para o nUmero de
iteracOes alocadas para a fase de diversificacdo, nd, e para o nimero de iteragdes

alocadas para a fase de aperfeicoamento, na. Faga ni=nd + na e faga n=0.

2. Inicialize aeatoriamente uma seqiiéncia binaria C, de comprimento L que codificaN
variaveis de projeto. Dentro de C, cada variavel de projeto X; é codificada em uma

parcela com comprimento Ij, jT {1,2,...,N} e tal que éj l; = L. ConvertaC em X e

calcule o valor da funcéo objetivo F(X) e faca Xmahor = X € F(Xmeihor) = F(X).

3. Faca n=n+1. Faca F(Xmaho)aneior = F(Xmahor). Para cada bit il {1,2,...L} da
sequéncia C, faga:

a Mude o vaor do hit i (de O para 1 ou 1 para 0), obtendo assim uma

configuracdo de bits C;. Converta C; em X; e calcule F(X;). Em seguida, se

b. Atribua ao bit i um indice de adaptacdo DF(X;) = F(X;) — F(Xmehor)anterior,
que indica o ganho (ou perda) que se tém ao mudar o vaor do bit,
comparado com o melhor valor encontrado para a funcdo objetivo até a
iteracdo anterior.

c. Retorneobiti ao seuvalor original.

4. Ordene todos os bits il {1,2,...,L} de acordo com os seus indices de adaptacgo, de
k=1 para 0 menos adaptado a k=L, para 0 mais adaptado. Crie uma lista de valores
(i,k) relacionando a posicéo fisica i do bit em C com seu respectivo nUmero de
ordem k, onde i kI {1,2,...,.L}. Se DF(X;) = DF(X;), i?j, estabeleca a ordem entrei e

j deformaaleatoria.
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. Cacule o valor det para a iteracéo atual: Se MOD(n/ni)>nd entdo faca t=tyax,
sendo fagat=0.

. Escolha com igua probabilidade um bit candidato i para ser modificado. Calcule
Pi(K) = k'e gere um numero aleatério ALE com distribuicdo uniforme no intervalo

[0,1]. Se ALE for menor ou igua a Pi(k), confirme o bit i para ser modificado.

Repetir este passo até que um hit sgja confirmado. Quando isso acontecer, faca
lesc = I
. FagaC = Cjesx , OU S88, em C, mute 0 bit ie. ConvertaC em X e calcule F(X).

. Repita os passos 3 a 7 até que um dado critério de parada sgja satisfeito.

A segunda versdo hibrida de GEO, 4 € composta dos seguintes passos.

. Estabeleca um cronograma para t. Faca tyax=10 e defina valores para 0 nimero de
iteracOes alocadas para a fase de diversificacdo, nd, e para o nUmero de iteractes

alocadas para a fase de aperfeicoamento, na. Faca ni=nd + na e faga n=0.

. Inicialize aleatoriamente N seqiéncias binarias C;, jI {1,2,...,N} que codificam as N
varidveis de projeto X;. Cada Cj tem |; bits, ou sgja, o elemento ¢l Cj, il {1,2,..., I}
ec,l {0,1}. Assim, o vetor X contendo as varidveis de projeto € codificado em uma
matriz C cuja linha j contém a seqliéncia binaria C; utilizada na codificagdo da
variavel X;. Converta C em X e calcule o valor da funcéo objetivo F(X) e faga
Xmethor = X € F(Xmehor) = F(X).

. Fagan=n+1. Faca F(Xmehor)anterior = F(Xmehor)-

. Cdcule o valor det para a iteracéo atual: Se MOD(n/ni)>nd entdo faca t=tyax,
sendo fagat=0.

. Paracadavariavel jl {1,2,...,N} faca

a Paracadabitil {1,2,...,;} dasequénciaC, faca:
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1°. Mude o valor do bit i (de 0 para 1 ou 1 para 0), obtendo asssm uma
configuragéo de bits C;. Converta C; em X; e calcule F(X;). Em
seguida, se F(Xi)) < F(Xmanor) entdo faca F(Xmanor) = F(X)) €
Xmehor = Xi.

20, Atribua ao bit i um indice de adaptacdo DF(Xi) = F(Xi) —
F(Xmethor )anterior, que indica o ganho (ou perda) obtido a0 mudar o
valor do bit, comparado com o melhor valor encontrado para a

funcdo objetivo até aiteracdo anterior.
3°. Retorne o biti ao seu valor original.

b. Ordene oshitsil {1,2,..., |;}, ou sgja, os bits da variavel j, de acordo com os
seus indices de adaptacdo DF(X;), de k=1 para 0 menor DF(X;) até k=l;, para
o maior DF(X;), ondel; € o nimero de bits davariavel j.

c. Crie uma lista (i,k);, relacionando a posicéo fisica do bit i em C; com seu
ndmero de ordem k. Se DF(X;)m=DF(X)n, " m?n, estabeleca a ordem entre

m e n de forma aleatéria

d. Escolha com igual probabilidade um bit candidato il {1,2,..., I;} para ser
modificado. Calcule P(k) = k' e gere um nimero aleatério ALE com
distribuicdo uniforme no intervalo [0,1]. Se ALE for menor ou igua a P,(k),

confirme o bit para mutar. Repetir este passo até que um bit sgja confirmado

para ser modificado. Quando isso acontecer, fa;aiescj: i
6. Faca C = Ce, Onde Ceg € a configuracdo resultante da mutagcdo em C dos N hits
escolhidos no passo 2.d (bits i&j, i1 {1,2,...,N}). Converta C em X e calcule F(X).
7. Repita os passos 3 a 6 até que um dado critério de parada sgja satisfeito.

A segunda versdo hibrida de GEO e GEO,, foi aplicada as 5 funcdes teste FT;,
il {1,2,..,.5} definidas no Capitulo 3 (vide Tabela 3.2). Os resultados a serem apresentados
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refletem o melhor ajuste, obtido por mlltiplas tentativas, para os parametros nd e na,
conforme Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Valores dos paréametros nd e na, e darazéo nd/na.

- GEO hibrido GEO, 4 hibrido

nd na nd/na nd na nd/na
FT1 13 6 2,2 2 4 0,5
FT, 5 3 1,7 2 2 1,0
FT3 2 1 2,0 1 2 0,5
FT, 2 2 1,0 1 6 0,2
FTs 2 9 0,2 5 11 0,5

A razdo nd/na, mostrada na Tabela 5.2, diz qual o balango entre as fases de
diversificacdo e aperfeicoamento que obtém os melhores resultados para cada uma das
FT's. Com isso, sabe-se que para o hibrido de GEO ta razdo variade 0,2 paraa FTs até 2,2
para a FT1. Assim, a FT1 necessita 2,2 vezes mais iteragoes de diversificagdo do que de
aperfeicoamento. Ja para a FTs a Situagdo se inverte, visto que esta funcdo necessita 5
vezes menos iteracdes de diversificacdo do que de aperfeicoamento. Para o hibrido de
GEOya, a razéo nd/na varia de 0,2 para a FT4 até 1 para a FT,. E possivel observar
também que, para todas as FT's menos FTs, 0 hibrido de GEO requer mais diversificacéo

do que GEOy4, isto &, possui maior razéo nd/na.

As Figuras 5.11 até 5.15 apresentam o0s resultados médios de 50 execucdes
independentes, obtidos com a segunda versdo hibrida de GEO e GEOy4. O nimero de
avaliagBes de F(X) a cada execucdo é 10* para FT; e 10° para as demais fungdes teste. Para
acodificagdo das variaveis de projeto de todas as funcdes teste foi utilizado |;=1=16 bits por
variavel. Em cada figura, séo apresentadas também as curvas obtidas pela primeira versao

hibrida, bem como os resultados obtidos com o0 GEO; e 0 GEO,41.
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As curvas obtidas mostram que esta segunda versao hibrida de GEO e GEO, 4 apresenta
um desempenho muito Smilar ao ja dcancado pela primeiraversio. Tavez a Unica excecéo digna
de nota sga o desempenho da segunda versio hibrida de GEO,, com a FTs, que foi

cons deravelmente melhor que o da primeraversao.

Conforme ja mencionado no Capitulo 3, as funcdes teste FT;, il {1,2,...,5} foram
utilizadas por Potter e De Jong (1994) para testar uma versdo de AG denominada CCGA.
Posteriormente, Sousa e Ramos (2002) compararam os resultados do CCGA com o GEO e
GEO,4 originais, mantendo, inclusive, as escalas lineares originais dos graficos do CCGA.
Os resultados das versdes hibridas recém desenvolvidas sdo comparados com aqueles
apresentados nos artigos citados com o auxilio das Figuras 5.16 a 5.20. A escala origina

linear € mantida, bem como os limites utilizados para os eixos. Visando maior clareza,
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dada a equivaléncia de desempenho entre a primeira e a segunda versao hibrida, escolheu-
Se apenas a segunda versdo para fazer parte da comparacdo. As curvas mostradas para as

versdes hibridas sdo os resultados médios de 50 execugdes independentes.
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Figura 5.20 — Comparagéo dos resultados da segunda versao do hibrido de GEO e GEO, o
+ RS com os obtidos pelo CCGA e pelo GEO e GEO,4 originais paraa
FTs.

A andlise das figuras revela que a versdo hibrida de GEO e GEO,5; com o RS obteve
ganhos sgnificativos de desempenho com FT,, FT,, e FT3. Paa FT4, nd houve ganho
sgnificaivo e, para FTs, dém de néo ter havido ganho significativo com o hibrido de GEO,4, 0
hibrido de GEO gpresentou perda de desempenho com relacéo ao GEO origind. No balanco gerd,
aversio hibrida obteve o melhor desempenho dentre todos apenas paraa FT 4 e obteve o segundo
melhor desempenho paraa FTs, sempre com o hibrido de GEO, 4. Em ambos 0s casos, no entanto,

talvez sgamais correto dizer que houve empate entre GEO, 4 € seu hibrido.

5.4.2 - GEO + método das Estratégias Evolutivas

A segunda versdo hibrida consiste em hibridizar GEO com o método das
Estratégias Evolutivas (EEs) (em inglés, ES - Evolution Srategies). EE € uma técnica de
otimizacdo baseada nas idéias de adaptacéo e evolucdo, sendo mais um membro da familia
dos Algoritmos Evolutivos (AEs) (Eiben e Smith, 2003). EEs usam vetores com
codificagdo rea (ndo binéria) e principalmente mutacdo, entre outros, como operadores.

Como é comum em AESs, os operadores sao aplicados em ordem: recombinacdo, mutacéo,
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avaliacdo da funcdo de adaptacdo e selecdo natural. A aplicacdo deste lagco uma vez é
chamada de uma geracdo, continuando por geracdes até que um critério de parada é

atingido.

Os primeiros EES baseavam-se em uma populacdo de apenas dois individuos a cada
geragao: um ponto no espaco de busca (o pai) e uma mutacédo deste (o filho), sendo usada a
notacdo (1+1)-EE. Versdes mais atuais empregam populacoes de pais e filhos, sendo que a
notacdo (mtl )-EE indica que ambas as populacdes participam da selecdo natura e a
notacéo (ml )-EE indica que apenas a populacdo dos filhos, | , participa da selecéo natural.
A pressdo de selecdo dos EEs é bastante alta, pois, tipicamente, | >>m A mutacdo, em sua
versdo mais simples, € obtida pela adicdo de valores procedentes de uma mesma
distribuicdo gaussiana a cada componente do vetor de variaveis de projeto. O tamanho ou
forca desta mutacdo, isto €, o desvio padrdo da distribuicdo gaussiana, usualmente varia
durante a busca, evoluindo juntamente com as variaveis de projeto, num processo
conhecido como auto-adaptacéo. A auto-adaptacédo talvez sgja a principa contribuicdo dos

EEs para a érea de otimizag&o.

Uma versdo de mutacdo com EE, denominada mutagdo n&o correlacionada de
tamanho Unico, utiliza uma Unica distribuicdo gaussiana, descrita por gauss(0,s) =
s-gauss(0,1), como fonte de perturbacéo de tamanho s para todas os N componentes do
vetor X contendo as N variaveis de projeto. Sendo assim, cada vetor X gerado pelo
operador de mutacdo possui um s associado. O parametro s, por sua vez, € considerado
como uma varidvel adicional pelo EE. Assim, cada individuo do EE é formado pelo
conjunto {X,s}, sendo que s é mutado pela sua multiplicacdo por uma variavel com

distribui¢&o lognorma com média 0 e desvio padréo a. Desta forma:
g" = g ygoass0.a) (5.12)
X = X" +gauss;(0,s") (5.13)

onde os sobrescritos n-1 e n sdo utilizados apenas para sinalizar valor antes da mutagéo
e apbs a mutacdo, respectivamente. Na equacao 5.13, o subscrito j dafungdo gauss(.) indica

que cada variavel de projeto sofre uma mutacéo diferente, embora proveniente da mesma
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variavel aleatdria (mesma distribuicio de probabilidade). E importante notar que, embora
cadaindividuo sgjaum par { X,s}, afuncdo de adaptacdo utilizada no processo de selecéo é
a funcdo objetivo, F(X), do problema de otimizacéo originamente formulado e ndo uma
F({X,s}). O mecanismo de mutacdo descrito pelas equacdes 5.12 e 5.13 gera uma auto-
adaptacdo do tamanho da mutagéo s, visto que o processo de selecéo atua, a cada geracéo,
sobre vetores X resultantes de mutacdes efetuadas sob diversos s’s, mas apenas 0s
melhores vetores X sobrevivem, carregando consigo seus respectivos s’s. O parametro a
da equacdo 5.11 torna-se, portanto, 0 Unico parametro livre desta versdo do método EE.
Esse pardmetro € comumente chamado de taxa de aprendizado (do EE em relagéo a F(X)).
Basicamente, o parametro a define quéo rapidamente o valor de s pode variar a cada
geracao (iteracdo) do EE. Vaores elevados para a sinalizam que o EE pode realizar a busca
passando rapidamente de uma busca global (s's elevados) para uma busca local (sss

pequenos) e vice-versa.

De acordo com Eiben e Smith (2003), as caracteristicas essenciais presentes no

método EE s3o:

1) EEs em geral sdo utilizados para otimizacdo de problemas com variaveis de

projeto continuas (reais);
2) Mutacéo é o principal operador utilizado para gerar novos individuos,

3) Mutacdo das variaveis de projeto é implementada pela adicdo de ruido

proveniente de distribuicéo gaussiana;

4) Os parametros que controlam a mutagdo sdo modificados ao longo da

EXEeCUCGEo;

Todas as versdes de GEO (incluso GEO,4) descritas ou desenvolvidas nesta Tese
utilizam apenas mutacdes para gerar novos individuos (pontos no espaco de busca).
Portanto, GEO e EE tém esta caracteristica em comum. Ja o item 1 da lista de
caracteristicas essenciais do método EE s6 € compartilhada pela versdo SA4 do GEO,
desenvolvida no Capitulo 3, secéo 3.7.4, que, assim como EE, utiliza varidvels continuas
(reais) diretamente. Este fato motivou a escolha da versdo SA4 para o desenvolvimento do

hibrido GEO + EE. Dentre as variantes da SA4 testadas na se¢do 3.7.4 do Capitulo 3,
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decidiu-se utilizar a SA4 da terceira etapa. O motivo principal dessa escolha foi a maior
robustez demonstrada pela SA4 da terceira etapa, traduzida, nos resultados dos testes, por

uma menor sensibilidade aos paréametros de gjuste.

No EE, o parémetro s define o tamanho das mutacGes que afetam X e, portanto,
define também a localidade da busca. No GEO versdo SA4, a localidade da busca é
definida pelo parémetro b. Assim, por analogia ao EE, aidéia € aplicar ap parametro b um
mecanismo de variacdo similar aquele utilizado no EE para o parametro s. Entretanto,
depois de testes preliminares, observou-se que a melhor maneira de mutar b néo € pela
multiplicagdo por uma variavel aleatoria com distribuicdo lognormal, do tipo indicado na

equacao 5.12, e ssim pela adi¢do de uma perturbacéo com distribui¢éo gaussiana. Assim:
b" = b"* + gauss( Y, a) (5.14)

onde os sobrescritos n-1 e n sndizam vador antes da mutacdo e gpds a mutacéo,

respectivamente.

Além da taxa de gprendizado, a, a equacdo 5.14 gpresenta ainda o parametro 1, que é a
média da distribuicdo gaussana usada para mutar b. Ressdta-se que 0 par@metro mda equacéo
5.14 nada tem aver com o mtradicionamente usado nos EEs para definir o nimero de individuos
"pais’ dapopulagdo. Aqui, esse parametro sindiza atendencios dade imposta namutagéo de b. Se
=0, nd ha tendenciosidade. Imaginando uma busca que comece com b’= byiy (>1), entdo a
utilizacdo de >0 de vaor néo desprezivel gera, ao longo de muitas iteracBes, um cronograma de
vaores crescentes de b, ainda que ndo monotdnicos (exceto se a=0). Lembrando, da secéo 3.7.4,
que va ores pequenos de b impdem busca esparsa e vaores atos de b impde buscalocd, entdo um
cronograma de va ores crescentes para b sgnifica uma busca que comega esparsa, quando b~byn,
e que acaba loca, quando b>>1. A idéia por trés da utilizacdo de p é permitir uma maior
flexibilidade de gquste ao dgoritmo e verificar se esta abordagem gera vantagens sgnificativas,
relativamente aquela preconizada pelo EE, ou sga, u=0. Alguém poderiadegar, com razéo, que a
EE possui a vantagem de ter um par@metro a menos para gustar. Entretanto, esta possibilidade
também existe para o hibrido GEO SA4 + EE, basta fazer u=0. Na verdade, a possibilidade
oposta, de fazer |t 0 no EE, também existe, SO que praticamente nunca € empregada. O agoritmo
hibrido pode ser empregado de dois modos, dependendo da disposicdo ou disponibilidade do
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usuério: (i) com p e a como parametros ou (ii) p=0=congtante e gpenas a como parametro. Da
mesma forma que a é chamado taxa de aprendizado, 1 pode ser chamado de tendenciosidade do

aprendi zado.

A combinagdo de vaores de a e mpode gerar cronogramas de b com as seguintes

caracteristicas.
1) p=0ea=0: cronogramacom um Unico vaor b=by,ny=congante;
2) =0 ea® 0: cronograma néo tendencioso com variabilidade baixa;
3) =0 ea>>0: cronogramanéo tendencioso com variabilidade dta;
4) i>0 ea=0: cronogramafixo dado por b" =b™ +p;
5) u® 0 ea® 0: cronograma com tendéncia crescente lenta e variabilidade baixa;
6) L® 0 ea>>0: cronogramacom tendéncia crescente lenta e variabilidade dta;
7) 1>>0 ea® 0: cronograma com tendéncia crescente rgpida e variabilidade baixa;
8) ©>>0 e a>>0: cronograma com tendéncia crescente rpida e variabilidade dta;

Em relacdo a maneirade mutar X, o vetor das variavels de projeto, a Sstemética continua
igud aguela utilizada pela SA4 daterceira etapa descrita na segdo 3.7.4, ou 5@, as magnitudes das
l; mutacOes de cada variavel de projeto X; comegam por um valor igua ag e so incrementadas
por um fator de escada multiplicativo igual a b. Os snais (+ ou -) das |; mutagbes sfo
sucess vamente aternados, sendo que o sindl damenor delas, a de tamanho g, € obtido por sorteio

com distribui¢do uniforme.

Uma mudanca importante introduzida na versdo hibrida, relativamente ao GEO SA4, éa
utilizacdo de selecdo por itismo ao inves de selecdo estocégticacomt. A selecdo por elitismo, no
caso do GEO, implica apenas em sdecionar o melhor dentre todos os L individuos gerados a cada
iterac@0, ndo requerendo, portanto, nenhum parametro adicional. A consequéncia mais importante

dessa mudanca é a diminacdo de t como parametro de guste do dgoritmo. Inicidmente, uma
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versio hibrida que impunha também para t mutagBes do tipo imposto ao parémetro b (vide
equacdo 5.14) foi implementada. No entanto, testes preliminares envolvendo as duas versies com
as 5 FT's demongtraram que o desempenho de ambas era praticamente 0 mesmo. Sendo assim,

optou-se pelaversdo mais smples, com o menor nimero de parametros.

Na segliéncia, os passos do novo agoritmo Sfo gpresentados, sendo comentados nos

parégrafos subsequentes. O dgoritmo hibrido de GEO SA4 + EE é definido conforme segue:

1. Inicialize aleatoriamente e com distribuicdo uniforme entre Xmin € Xmax um vetor X
contendo as N varidveis de projeto. Calcule o vaor da fungdo objetivo F(X), faga

Xmelhor = X e guarde F(dehor).

2. Defina o nimero de mutagdes |, jI {1,2,...,N} de cadavaridvel X, tal que &=L,
sendo L nuimero total de mutacGes agindo sobre as N variaveis de projeto. Defina

valores para 0os parametros m e a. Defina valores dos limites inferior, by, €

superior, byax, paraabase, com byn>1. Fagca b= byn.

3. Calcule o vetor e onde g= (Xmax;- Xming)/( bli -1), ej € o indice da varidvel, isto &,
i1 {1,2,...,N}. O elemento g define a resolugio de mutagio da j-ésima variavel de
projeto. Por resolucéo entenda-se 0 menor valor a ser somado ou subtraido de X;.

4. FagaF(X)re= F(X), F(Xmehor)re= F(Xmehor)-

5. Facan=0. Paracadavariavel ji {1,2,...,N} do vetor X, faca:

a. Sorteie com distribuicdo uniforme um valor paracl {0, 1}.
b. Paracadamutacdoil {1,2,..,, |} davaridvel X|, faca:
1°. Incremente o nimero total de mutacOes do vetor X: facan= n+1.
2°. Calcule o tamanho da mutagdo m= b"" e, .
3°. Calcule o sina da mutagdo s=(-1)"®, onde ¢ é o valor binério
sorteado no passo 5.a.
4°. Mute X;. Primeiro, fagca Xax= X;. Em seguida, faga X;= Xj+sm,

gerando um vetor mutado X,. Verifique os limites: Se X > XMij ou
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Xj < Xu;, entdo sorteie um novo Xl [Xming  Xwmax] com
distribui¢éo uniforme e faga m= abs(Xj-Xaux) € S=(Xj-Xau)/m.

5°. Calcule o vaor da funcdo objetivo F(X,). Atribua & mutacdo n um
valor de adaptacdo DF(Xn)= F(Xn) — F(Xpest)rer, que indica o ganho
ou a perda que a funcéo objetivo tem se a mutacdo n ocorrer, quando
comparada com o melhor valor da funcéo objetivo encontrado até a
iteracdio anterior. Em seguida, se F(X,) < F(Xmano) €Ntdo faca
F(Xmehor)= F(Xn) € Xmehor = Xn.

6°. Retorne X asua condigdo ndo mutada: faga X;= X;-sm.

6. Mute X paraaconfiguracdo X, que obteve o menor DF(X,) no passo 5.b.

7. Veifique a adaptacdo da base: Calcule o novo valor de F(X). Se F(X) 3 F(X)
entdo faca F(X)= F(Xpior) € faga b= Dre-20-Yan, ONde yar € 0 valor de y da iteracéo
anterior e F(X,ior) € 0 maior valor de F(X) encontrado até agora. Do contrério, faca
brs=b € b= b + y, com y=gauss(ma), onde gauss(ma) € o vaor obtido de uma
distribuic&o gaussiana com média me desvio padrdo a. Verifique os limites da base:
Seb > buax, fagab=byax. Seb < by, faga b= by.

8. Repita os passos 3 a 7 até que um dado critério de parada seja satisfeito.
9. Retorne Xmahor € F(Xmeihor)-

Com relacdo aos passos do agoritmo recém exposto, 0s comentarios a seguir

podem ser Uteis.

No passo 2, 0 nimero de mutagdes € definido para cada varidvel de projeto. Em
muitos problemas, é possivel e também conveniente usar 0 mesmo nuimero de mutacdes
para todas as varidveis de projeto, tal que |;= 1 = constante, paraji {1,2,...,N}. Se ndo for
este 0 caso, 0 vaor |; de cada variavel j € atribuido, gerando uma lista da forma

1={1,l2,...,In} etal que o nimero total de mutagdes é dado por L= 4 ;.

No passo 5.b, existe um lago de repeticio deil {1,2...., I} paracacular as; mutagbes de
cadavariavd de projeto.
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Dentro do lago, em 5.b.2, o tamanho m damutacéo é definido, ta que, parai=1, 2,3, ..., |;,
0 respectivo tamanho é m= g, b, b, ..., b(lj_l)a. Como vigto, as magnitudes das mutagoes
iniciam em g parai=1 e so escalonadas, de um tamanho para o proximo, por uma fator de vaor
b. Portanto, o indice i pode ser interpretado como uma espécie de definidor da ordem de
magnitude da mutacdo, tal que existem mutagcdes com magnitudes de 1a, 2a, 3a, ..., lj-6sma
ordem. Neste sentido, e pode ser visto como o vetor das mutagbes de primeira ordem de

magnitude.

Em 5.b.3, 0 snd de cada mutacéo € obtido. Esta meta € atingida por dternénciade sind,
isto €, cada mutacéo tem sind oposto ao sSinal da mutacdo anterior. O sinal da primeira mutacéo é
escolhido aeatoriamente com o auxilio de ¢ (vide passo 5.8). Em testes preliminares, uma escolha
de snd totamente aeatdria também foi testada, mas os resultados obtidos foram ligeiramente
piores do que agueles obtidos com a escolha de Snd feita conforme definido em 5.b.3. Umavez
gque somente 5 fungdes teste foram usadas, os resultados ndo podem ser considerados como
conclusivos com relacéo aqua método de escolha dos sinais das mutages é superior. Umabusca
exaudtiva sobre qua método é superior, ou ainda, sobre outros métodos possives, esta dém do
escopo desta Tese,

Da mesma forma que ocorre com a SA4, o novo hibrido de GEO faz com que qualquer
mutacdo maior do que 100% de Xvax;-Xmin; Sgja substituida, necessariamente, por uma nova
mutacdo adeatdria, escolhida sobre a totdidade do espaco de busca da respectiva varidvel de
projeto (vide passo 5.b.4). MutacBes menores do que 100% em tamanho também podem levar a
mutaghes aeatdrias, dependendo de quéo proxima da borda do espaco de busca estd avariave de
projeto antes da mutacéo e do sind da mutacdo. Obviamente, dentre as mutagbes menores do que
100%, quanto maior o tamanho da mutacdo, maior a chance ddaacarretar mutacéo deatoria.

No passo 7, um novo vaor de b é escolhido. Se o vaor de F(X) ao find daiteracdo atud €
menor do que o vdor de F(X) ao find da iteracdo anterior, F(X)«, entdo b é mutado
estocasticamente, ou sga, b=b +y, com y=gauss(ma). Sen&o, b é mutado deterministicamente, b=
bre-20-Ya, ONAE Yo € 0 vaor dey daiteracdo anterior. A estratégia contida nesta Ultima equacéo
foi, dentre as varias testadas, aguela que obteve 0 mehor desempenho. Ela promove uma espécie
de efeito de rebatimento no valor de b. Quando yay >0, 0 vaor de b sofre uma reducéo igud a
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20%/ 4. Por outro lado, quando ya > 0, 0 vaor de b sofre um acréscimo igua a20%/4y. A idéa por
trés desta edtratégia é a seguinte: Dado que o valor de b daiteracdo atua ndo ocasionou melhoria
em F(X), e sabendo que ee foi obtido somando-se a4 20 b daiteracio anterior (=by« daiteracéo
aud), entéo a parcda "-20%/4" tem por funcéo inverter o sentido e amplificar 20 vezes 0 passo
aplicado em b naiteracéo anterior e gplicalo ao b daiteracdo atud.

No caso do hibrido de GEO,y SA4 + EE, N mutagbes Smultaness sfo efetuadas a cada
iteracd0 do agoritmo, sendo uma mutacdo por variavel, a0 invés de uma mutacdo por iteracéo.
Neste caso, a mutacdo que ocasiona amaior diminuicdo em F(X) € escolhida separadamente para
cadavariave de projeto. Ao find de cadaiteracdo, as mutagdes 2o efetuadas a0 mesmo tempo em

todas as varidveis de projeto, levando aum novo vetor X.

Os passos da versdo hibrida de GEO, 4 SA4 + EE sdo dados por:

1. Inicialize aeatoriamente e com distribuic¢go uniforme entre Xmin € Xmax Um vetor X
contendo as N varidveis de projeto. Calcule o valor da funcéo objetivo F(X), faca
Xmehor = X € guarde F(X meihor)-

2. Defina o nimero de mutagdes |, jT {1,2,...,N} de cada varidvel X, tal que éj lj =L,
sendo L numero total de mutacBes agindo sobre as N variaveis de projeto. Defina

valores para os parémetros m e a. Defina valores dos limites inferior, by, €

superior, byax, paraabase, com byn>1. Faca b= byn.

3. Calcule o vetor e, onde g= (Xmax;- Xmin)/( bIj -1) e j é o indice da variavel, isto €,
i1 {1,2,...,.N}. O elemento g define a resolugdo de mutagdo da j-ésima variavel de
projeto. Por resolugéo entenda-se 0 menor valor a ser somado ou subtraido de X;.

4. FagaF(X)re= F(X), F(Xmethor)rer= F(Xmethor)-

5. Paracadavariavel ji {1,2,...,N} do vetor X, faca:

a Sorteie com distribuicgo uniforme um valor paracl {0, 1}.
b. Paracadamutagdoil {1,2,..,, |} davariavel X, faga:

1°. Calcule 0 tamanho damutagdo m= b"" e, .
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2°. Calcule o sina da mutagdo s=(-1)%?, onde c é o valor binério
sorteado no passo 5.a

3°. Mute X;. Primeiro, faga Xax= Xj. Em seguida, faga X;= Xj+sm,
gerando um vetor mutado X;. Verifique os limites: Se X; > XMAXJ. ou
Xj < XM|NJ., entdo sortele um novo X,-T [XM”\.J. , XMAXJ.] com
distribuicéo uniforme e faga m= abs(Xj-Xau) € S=(Xj-Xaw)/m.

4°, Calcule o vaor da funcéo objetivo F(X;). Atribua a mutacdo i um
valor de adaptacdo DF(X;)= F(X;) — F(Xmahor)ref, que indica 0 ganho
ou a perda que a funcdo objetivo tem se a mutacéo i ocorrer, quando
comparada com o melhor valor da funcéo objetivo encontrado até a
iteracdo anterior. Em seguida, se F(X;) < F(Xmanor) entéo faca
F(Xmehor)= F(Xi) € Xmethor = Xi.

5°. Retorne X asua condigéo ndo mutada: faga X;= Xj-sm.

c. Escolha, dentre as |; mutagOes geradas no passo 5.b, agquela que obteve o

menor DF(X;). Guarde o respectivo X; no j-ésimo elemento do vetor Xes.

6. Efetue as mutagdes da iteracdo atual: fagca X = X, ONde X € 0 Vetor resultante da
execucdo do passo 5.c para cadavariavel ji {1,2,...,N}.

7. Veifigue a adaptagdo da base: Calcule o novo vaor de F(X). Se F(X) 3 F(X)ye
entdo faca F(X)= F(Xpior) € faga b= breg-20-Yan, ONde yar € 0 valor de y da iteracéo
anterior e F(X,ior) € 0 maior valor de F(X) encontrado até agora. Do contrério, faca
bre=b € b= b + y, com y=gauss(ms), onde gauss(ma) é o valor obtido de uma
distribuicdo gaussiana com média me desvio padrdo a. Verifique os limites da base:

Seb > byax, fa(;ab: bumax. Seb < bun, fagab= bmin.
8. Repita os passos 3 a7 até que um dado critério de parada sgja satisfeito.

Quando o hibrido GEO/GEO, o SA4 + EE é comparado ao GEO/GEOvar canbnico,

as diferencas principais podem ser sumarizadas como:

Vetor de variavels reais ao invés de cadeia bindria é usada para representar as
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variaveis de projeto;

- Mutagdes sobre as varidveis de projeto sdo feitas por magnitudes (base qualquer) ao
invés de bits (base 2);

- O ndmero de mutacBes é dissociado da precisdo numeérica das variavels de projeto;

- Ausénciado parametro t: Selecdo é feita por elitismo, ao invés de estocasticamente;

- Adaptatividade da base, b, que controla ambos a localidade e a estocasticidade da
busca;

- Existéncia de trés pardmetros de ajuste a, a taxa de aprendizado, m a

tendenciosidade do aprendizado, e l;, 0 nimero de mutagdes,

A rigor, o nimero de mutagdes, |;, representa N parametros. Entretanto, na maioria dos
casos, um mesmo valor |;=I é usado para todas as N variaveis. Além disso, algumas
premissas podem ser Uteis parase estimar o valor del ou ;.

Premissas:

1) O numero total de mutacBGes por iteracdo, L, deve ser suficiente para obter-se
amostragem estati sticamente valida ou adequada;

2) A resolugdo ou precisdo r; necessaria a cada variavel de projeto € conhecida;

3) Quando b=buax, 0 tamanho da menor mutacdo, g, deve ser menor do que a

resolucdo requerida paraavariavel de projeto j;

Reescrevendo-se a equacdo 3.6 (vide Capitulo 3) como:

e =T ’(XMij - XMle), com r, ° (5.16)

b -1

onde rj é aresolucgdo resultante, em fragéo de XMAXJ.-XMWJ., para uma base de valor b e |;

mutagdes. A resolucdo maxima e obtida.com rj,, . =min(r;), ou sgja

-t (5.17)

rjMAX b|j 1
MAX ~

Isolando-se |; naequacdo 5.17, obtém-se:
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1 0
|n§1 12

r
|, = _Clwx O (5.18)
In(byax)

Como |; deve ser inteiro, tem-se que o valor minimo de |; € dado por:

S?n(rl vy 2

|, = INTS—we 40,

‘ 5.19
MIN & In(byax) (519

2

A Figura 5.21 a seguir gpresenta curvas |, Versus byax para varios vaores de rj,, .,

caculadas a partir da equacéo 5.19. Como pode ser viso na figura, para uma mesma resolucéo

maxima, varias combinagdes (I;,,, » buax) S0 possivels, sendo que, quanto maior o vaor de

bmax, menor o vaor delj, .. Olhando-se, por exemplo, a curva que estabelece uma resolucao

maximaigua a um bilionésmo de XMAXJ.-XMWJ., ousga I, AX:10'9, vé-se que para byax=200, é
possivel obter-se esta resolugdo com apenas 4 mutagdes por variavel de projeto, ou sga, Iy, =4- Ja

parabwax=1000, o nimero minimo de mutagdes cal paral;, \ =3.

10000

T
Resolugs
masdma

jiH.II
——0,1
—&—0,01

1000 - 0,001
[ 0,0001

E —%—1,0E-05
iy~ —e—1,0E-06
i L ——1,0E-09
v ——1,0E-10
1,0E-12
1,0E-30
1,0E-50
1,0E-100

| 1]
- L LI
X R i J [TTTT T

i ‘ |

100 J—i“ !

Numero minimo de mutages ( ;)

AN | N \
T\ 1 U W 1 N O |

1 - 1

1,0E+00 1,0E+01 1,0E+02 1,0E+03 1,0E+04 1,0E+05 1,0E+06
Valor de byax

Figura5.21 - Curvas|;,, . versus byax paravariosvaloresde rj,,,, -
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O resultado mais importante da Figura 5.21 é que ela mostra, visualmente, que uma

mesma resolucdo pode ser obtida para diversos pares de valores (lj,, . » buax). Portanto,

como byax € um limite que também deve ser arbitrado, uma equacdo adicional € necessaria

para eliminar o indeterminismo presente na equagao 5.19.

Ao lidar com populacBes de amodtras (redlizaces de um processo estocastico), em gerd,
dezenas de amosdiras sfo necessrias a fim de que informagdes estatisticamente vdidas a repeito
da populacdo possam ser obtidas. No ambito dos AE’s, a cada geracéo ou iteracdo deste tipo de
agoritmos, uma populacéo de individuos é gerada. Os individuos sfo possiveis solugdes do
problema de otimizac&o e, ab mesmo tempo, SG0 amostras de um processo estocastico, 0 Processo
de otimizacdo. Em sendo amostras, estéo sujeitas as mesmeas regras que qualquer populacdo de
amodtras. Sendo assm, um nimero minimo de individuos deve exigtir a cada geracéo, para que o
processo de salecdo atue sobre um conjunto com validade edtetigtica e ndo invaide o processo
como um todo. Eiben et d. (1999), rdlata os estudos, de varios autores, paratentar determinar qual
amehor populacdo a ser usada por AGs. Os intervaos [50,...,100], [30....,80] e [20....,30] foram
obtidos. No caso do hibrido de GEO e GEO,4 + EE, a populacéo de individuos por iteracéo é
igud al= éN l;, 0 nimero totd de mutagOes aplicadas as variaveis de projeto. Deste modo, a0

=1
estabelecer um limite minimo para L, do tipo L3 Ly, entdo o mesmo, no limite da iguadade,

fornece a equacdo adiciona paradefinir osvaoresdel;, . € por meio daegquagdo 5.19, de byax.

N
é IjM,N =L (5.20)

=L
Se 0 mesmo nuimero de mutacdes, |y, for imposto atodas as N variavels, tem-se:

|50 (5.21)
(%]

lun N2 Ly P lMINleTQ—
e N

Reescrevendo a equacdo 5.17, obtém-se:

buax = |11/1+ ri (5.22)
jMAX

184



Considerando que o valor de byax € um sO e que a equacdo 5.22 fornece, no caso
geral, N valores diferentes para byax, entéo o valor escolhido para byax deve ser o maior

deles, ou sgja

b fa;e 141 2 ()1 —(—)1 5.23
= max¥ll+—— = min{;J1+ .
" 8 rjMAX 5 min rjMAX ( )

Denominando ryax a maior resolucdo de todas as N r;,,,, existentes, tal que

rmax=min(rj,, ,,), entao a equacao 5.23 torna-se:

1

byay = Ml )1+ (5.24)

r.MAX

Considerando agora que o mesmo nimero de mutacdes Iy dado pela equacdo 5.21

sgja aplicado atodas as N varidveis de projeto, entéo a equacdo 5.24 torna-se:

bMAX = (uwn)1+ 1 (525)
rMAX

Resumindo o equacionamento recém exposto, uma vez definido o valor de Ly,

calcula-se Iyn com o auxilio da equacdo 5.21 e, sabendo-se qual o valor de ryax, cacula
se qual o vaor de byax com o auxilio da equacdo 5.25. Imaginando-se, por exemplo, um
problema de otimizacdo com N=3, ryax=0,0001 e estabelecendo Ly n=20, entéo, de 5.21
Imin=7 €, de 5.25, byax=3,73. O problema seria entdo implementado com 7 mutacGes por
variavel de projeto, totalizando L=21 mutagdes por iteracdo e com a base variando até um
valor méximo igual a3,73. Considerando 0 mesmo problema, mas agora com ryax=10"°, o

valor lyn=7 continuainalterado e o valor de byax sobe para byax=19,31.

Acredita-se que a forma de estimar valores para |; e buax apresentada seja Util
principalmente nas aplicagdes praticas, oriundas de problemas do mundo real, tendo sido
esta a principal razdo para inclui-la no texto desta Tese. No caso de funcfes teste, criadas
analiticamente, as varidveis de projeto, ha maioria das vezes, ndo representam nenhuma
grandeza fisica. Com isso, dados como a resolugdo méxima a ser empregada carecem de

sentido e/ou sdo dados de dificil obtencdo. Por esta razdo, optou-se por ndo utilizar
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estimativas de |; e buax. nas avaliagoes de desempenho envolvendo fungdes teste a serem
apresentadas. Ao invés disso, |; foi mantido livre como parémetro a ser gjustado e um valor
suficientemente alto foi atribuido para buax, a fim de garantir um leque apropriado de

resoluces maximas.

Primeira Compar acao

Na sequiéncia, os resultados preliminares da aplicacéo da versdo hibrida de GEO e
GEO.x + EE recém desenvolvida as funcbes teste FT;, il {1,2,....5} sdo comparados
diretamente com aqueles apresentados nos artigos de Potter e De Jong (1994) e de Sousa e
Ramos (2002) com o auxilio das Figuras 5.22 a 5.26. Os resultados referem-se a uma
versdo anterior do hibrido de GEO e GEO, 4 + EE, na qual o parémetro mnéo existia, ou
sgja, n¥0, a exemplo do que é feito com os algoritmos baseados no EE. A versdo mais
atual, que permite mndo nulo, foi aplicada as funcbes teste utilizadas em outros dois
estudos e os resultados serdo mostrados na sequéncia. Os resultados apresentados nas
Figuras 5.22 a 5.26, obtidos com a versdo onde n¥0, refletem o melhor guste obtido
considerando-se os pardmetros a e lj, conforme Tabela 5.3. Um mesmo nimero de
mutagdes l;=I foi utilizado para todas as variaveis de projeto. Os limites para a base foram
fixados em byin=1,05 e byax=120. As curvas mostradas para as versdes hibridas sdo

resultados médios de 50 execucdes independentes.

Tabelab.3 — Valores dos parametros a el.

FT GEO hibrido GEO, 4 hibrido
a I a I
FT, 0,001 2 0,001 4
FT» 0,15 4 0,1 10
FT3 0,15 16 0,02 17
FT4 0,05 5 8,5 3
FTs 0,25 4 0,1 16

Como pode ser visto na Tabela 5.3, os valores da taxa de aprendizado a para o hibrido de
GEO,» SA4 foram sempreiguais ou menores do que os vaores de a parao hibrido de GEO SA4.
A Unicaexcego ocorreu paraa FT,4. Neste caso, o vaor de a=8,5 utilizado para GEO, 4 € também
uma excecdo em relacdo aos vaores baixos de a utilizados em todos os demais casos, onde a foi

sempre menor ou igud a0,25. O nimero de mutagdes por varidve de projeto, |, variou bastante,
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de 2 até 17, sendo que, paraamesmaFT, | foi sempre maior com o hibrido de GEO, 4 do que com

o hibrido de GEO. A Unicaexcegéo foi, novamente, aFT .

0,8
Rosenbrock (FT,) -+ GA
0,7 -2 CCGA-1 H
.\7 X\ CCGA-2
0,6 |
GEO
0,5 —*- GEOvar H
-e- Hibr. GEO

—— Hibr. GEOvar

Melhor valor de F(X)
o
N

0,3
0,2
—8%——=— 5 = 2
0,1 4 k\
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Numero de avaliagdes de F(X)

Figura5.22 — Comparagéo dos resultados do hibrido de GEO e GEO, 4 + EE com o0s
obtidos pelo CCGA e pelo GEO e GEO,4 originais paraa FT;.

40
X Rastringin (FT,) | *GA = CCGAl
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& 25 1
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g 2
S
© 15
=
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5 i
0 ‘
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000

Numero de avaliagdes de F(X)

Figura 5.23 — Comparacéo dos resultados do hibrido de GEO e GEO, 4 + EE com o0s
obtidos pelo CCGA e pelo GEO e GEO,4 originais paraa FT».
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Figura 5.24 — Comparagéo dos resultados do hibrido de GEO e GEO, 4 + EE com o0s
obtidos pelo CCGA e pelo GEO e GEO,4 originais paraa FTs.
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Figura 5.25 — Comparagéo dos resultados do hibrido de GEO e GEO, 4 + EE com 0s
obtidos pelo CCGA e pelo GEO e GEO,4 originais paraa FT 4.
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Figura 5.26 — Comparagéo dos resultados do hibrido de GEO e GEO, 4 + EE com o0s
obtidos pelo CCGA e pelo GEO e GEO,4 originais paraa FTs.

A andlise das figuras revela que a versdo hibrida de GEO e GEO,» SA4 com o EE,
mesmo limitada com =0 fixo, obteve ganhos significativos de desempenho para todas as
FT's. No balanco geral, a versdo hibrida obteve 0 melhor desempenho dentre todos para
FT,, FT3, FT4, e FTs. Além disso, obteve o segundo melhor desempenho para a FT.. Na
comparagdo entre os hibridos apenas, o placar foi de 3 a2 afavor do hibrido de GEO,4. O
hibrido de GEO,4 foi melhor para FT1, FT4, € FTs, enquanto o hibrido de GEO foi melhor
paraFT, eFTs.

Os resultados obtidos pelos hibridos de GEO e GEO,y SA4 com o EE sdo
significativamente melhores do que aqueles obtidos pelos hibridos de GEO e GEO, o SA1
com o0 RS (vide se¢éo 5.4.1). Este fato motivou a realizagdo de mais testes envolvendo os
hibridos de GEO e GEO,» SA4 com o EE. Dois estudos foram selecionados (Someya e
Y amamura, 2001; Ballester e Carter, 2004). Nos dois estudos, novas versoes de AGs com

codificacéo real foram desenvolvidas e testadas.

Em Ali et a. (2005), num teste de desempenho envolvendo mais de 50 funcdes
teste amplamente utilizadas para avaliacdo de algoritmos de otimizacdo com variaveis

continuas e dimensionalidade variando de N=2 até N=20, comparou-se o desempenho de 5
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algoritmos estocasticos de otimizagdo global, utilizando-se o desempenho médio de 30
execugdes independentes para cada funcdo teste. No teste com critério de parada apés
100-N? avaliacBes de F(X), uma versdo de AG com codificacdo real obteve o melhor
resultado dentre todos em mais da metade das 56 funcdes teste utilizadas. Considerando o
nimero de funcdes teste utilizado, este resultado é extremamente significativo e aponta o
AG com codificacdo real como sendo um algoritmo de desempenho notavel. Este fato
torna ainda mais importante a comparacéo entre os hibridos de GEO e GEO,y SA4 + EE e
as versoes de AGs desenvolvidas nos artigos de Someya e Y amamura (2001) e Ballester e

Carter (2004), pois ambos apresentam novas versoes de AGs com codificaco real.

Para as comparagdes que seguem, optou-se por utilizar apenas uma das versdes
hibridas desenvolvidas. O hibrido de GEO,; com EE foi escolhido, em funcdo do escore

favoravel obtido no testecomas5 FT's.

Segunda Compar acéao

Em Someya e Yamamura (2001), resultados gréficos interessantes sdo
apresentados, relativamente as propriedades de convergéncia de um AG com codificacdo
real: O AG com Adaptaciio da Area de Busca (em inglés, Genetic Algorithm with Search
Area Adaptation - GSA). No referido artigo, o algoritmo GSA foi testado com o auxilio de
6 funces teste e obteve um desempenho favoravel, quando comparado a uma versdo de
AG anterior, denominada UNDX+MGG (Ono e Kobayashi, 1997). De acordo com Someya
e Yamamura (2001), UNDX+MGG mostrou desempenho superior ao de algoritmos
baseados em EEs para funcbes teste multimodais ou com dimensionalidade elevada. A
Tabela 5.4 define cada uma das 6 fungdes teste utilizadas em Someya e Y amamura (2001),
incluindo o nimero N de varidveis de cada uma, as restricdes |aterais, a solucdo 6tima X~ e
o valor de F(X). Logo em seguida, a Figura 5.27, extraida de Someya e Y amamura (2001)
e ampliada, reproduz os resultados (de todas as 100 execucdes) do GSA para cada uma das
6 funcbes teste. O vaor de N, o nimero de varidveis de projeto, esta indicado entre
parénteses, e varia de N=15 para a funcé@o de Rastringin até N=100 para a funcdo Sphere.
Como pode ser observado na Figura 5.27, o nimero méaximo de avaliagdes de F(X),
utilizado como critério de parada, varia de 340° para a fungdo Sphere até 330’ para as

funcbes Rastringin e Griewangk.
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Tabela 5.4 — Funges teste utilizadas em Someya e Y amamura (2001)

*[2]
~ . [1 .~ X
Funcéo Min. F(X) N Restricbes FX)
N X: =0
here F(X) =4 (X, %X 100 | -B12£X£512 .
S¢ a (x, %) F6C) =0
N-1 XT =1
Rosenbrock | F(X) = & [100x(X2-X,,)? +(1-X,)?] | 20 | -2048£X,£2,048 )
= F(X)=0
N X{|<05
Sep F(X) =4 (INT(X, +05)?) 70 | 512£X £512 )
=1 F(X)=0
» X = 420,9687
Schwefel ¥ | F(X) =418,9829N - § Xisin( |xi|) 60 | SLREXES2 |TF
i=1 F(X ) =0
N XT =0
Rastringin | F(X)=3N+3 (X2- 3cos(2px,)) | 15 | BLR2EX £512 .
F(X) =0
N X' =0
ST N - i
Griewangk | F(X) =1+ 291 30 | BIR2EXE512 .
o "8 200" Q%% FOC) =0

' Ntmero de dimensdes (variaveis);

2 X"=Ponto de minimo global;

B Verificou-se que a solugdo

x’; =420,9687 leva a F(X)= 1,622902345843613-10°® quando cal culada com dupla precisio e ndo F(X")=0.
Valores de F(X) da ordem de 10™° forma encontrados para X;=420,96875.
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Fig. 5.27 - Evolucéo de F(Xmanor) Obtido pelo GSA (100 execugdes) para as 6 fungoes
teste. (Fonte: Someya e Yamamura (2001))

Os resultados obtidos pela aplicacéo do hibrido de GEO,y SA4 + EE as mesmas
funcOes estédo na Figura 5.28, e foram obtidos com o melhor guste de paréametros
encontrado para cada fungdo, incluindo l;. Um mesmo nimero de mutacdes |j=| foi
utilizado para todas as variaveis de projeto. A Tabela 5.5 lista os valores dos parametros
principais i e a para 0s gquais os melhores resultados foram encontrados e também |. Os
valores dos limites byn € buax foram fixados em 1,05 e 120,0, respectivamente para todas
as 6 funcOes teste. Todas as demais condicbes de teste foram as mesmas de Someya e

Y amamura (2001), como o critério de parada, limites |aterais das variaveis de projeto, etc.

Tabelab.5 — Valores dos parametros 1, ael.
GEO,4 hibrido

Function

M a I
Spohere 0,01 0,1 32
Rosenbrock | 0,0001 | 0,01 16
Sep 0,3 0,2 16

Schwefel | 0,005 0,05 16
Rastringin | 0,01 0,05 16
Griewangk | 0,075 | 0,075 16
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Fig. 5.28 - Evolugdo de F(Xmahor) Obtido pelo hibrido de GEO, 4 SA4 + EE (100
execucoes)

para as 6 funcdes teste.

Nas Figuras 5.28a, 5.28c, 5.28e, e 5.28f, as curvas todas terminando antes de tocar
0 eixo horizontal (borda do grafico) indicam que o hibrido de GEO,y SA4 com o EE
conseguiu fazer os valores de F(Xmanor) atingirem o valor do étimo global, igua a zero
(F(X*)=0)), valor que ndo pode ser representado em um gréfico com escala logaritmica.
Comparando-se os resultados do hibrido de GEO,, com 0s do GSA, o placar é5al em

favor do hibrido, na convergéncia de médio e longo prazo do valores de F(Xmehor). O
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algoritmo GSA parece superior para a fungéo de Rosenbrock (Figuras 5.27b e 5.28b). Por
outro lado, o hibrido GEO,y SA4 + EE ¢é indubitavelmente superior para todas as outras
funcdes. Para a funcéo sphere, a Figura 5.27a mostra que, com 10° avaliagdes da funcdo, as
curvas de GSA atingem F(Xmanor)<10® enquanto as curvas de GEO,y SA4 + EE (Figura
5.28a) atingem F(Xmanor)<10'®. Para a funcéo step, GEO,» SA4 + EE parece ser uma
espécie de “solucionador natural”, umavez que ele foi capaz de resolvé-la em todas as 100
execucdes em menos de dez mil avaliacbes da funcéo, o que significa menos do que 10
iteracbes do algoritmo. Este resultado impressiona ainda mais quando comparado aos
resultados do GSA (Figura 5.27c), onde, nas piores execucdes, mais de um milhdo de
avaliacdes da funcdo foram necessarias. Para a funcdo de Schwefel, a Figura 5.28d mostra
que todas as curvas de GEO,y SA4 + EE atingem F(X mahor)<10™ em até 640° avaliacdes
da funcdo, enquanto a Figura 5.27d mostra que, para GSA, nenhuma curva atinge
F(Xbes)<10® antes de 10’ (dez milhdes) de avaliagBes da funcdo. Para a funcdo de
Rastringin, a Figura 5.28e mostra que todas as curvas de GEO,, SA4 + EE encontram a
soluco 6tima F(Xmanor)= F(X*)=0 com menos de 340° avaliacbes da funcdo, enquanto a
Figura 5.27e mostra que as curvas de GSA atingem F(Xmanor)<10® com cerca de 10 (dez
milhdes) de avaliagdes da funcdo. O caso da funcéo de Griewangk é muito parecido ao da
funcdo de Rastringin. Agora, a Figura 5.28f mostra que, novamente, todas as curvas de
GEO,4 SA4 + EE encontram a solugdo 6tima global F(Xmanor)=F(X*)=0 em menos de
330 avaliagBes da funcdo, enquanto a Figura 5.27f mostra que somente algumas curvas de

GSA atingem F(X mahor)<10® com cerca de 107 (dez milhées) de avaliagdes da funcéo.

Com relacdo aos valores dos parametros |, a, e |, apresentados na Tabela 5.5,
procedeu-se 0 guste do seguinte modo. Primeiro, o valor de | foi fixado em I=16 e os
valores de p e a foram gustados. Depois, os melhores valores obtidos para 1 e a foram
fixados e alguns valores de |* 16 foram testados. Os val ores tabelados indicam que a funcéo
Sep é a que requer ou permite a maior tendenciosidade do aprendizado, com p=0,3 e
também a maior taxa de aprendizado, com a=0,2. Por outro lado, a funcédo de Rosenbrock é
aque requer ou permite a menor tendenciosidade do aprendizado, com p=0,0001 e também
amenor taxa de aprendizado, com a=0,01. Com relacdo al, a tnica novidade fica por conta
dafuncéo Sphere, que obteve os melhores resultados para 1=32 ao invés de 1=16. Para esta

funcdo, a Figura 5.28a mostra que, antes de atingir F(Xmahor)=F(X*)=0, valores téo
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pequenos quanto 10 foram obtidos. Para byax=120 e 1;=1=16, a equacéo 5.17 permite

calcular umr;,, AX:5,41>§_O'34. Lembrando quer;,, ,, € dada em fragGes do espaco de projeto
e sabendo que XMij-XM|Nj=5,12-(-5,12)=10,24 para a funcdo Sphere, entéo, a resolucéo
em unidades de X; vale 10,246,4140%=5,5440%. A consulta a0s arquivos gerados

quando da execucdo dos testes para a funcdo Sphere, revela que valores de F(X) da ordem
de 10" foram obtidos quando apenas o Ultimo Xj (j=100) era n&o nulo e da ordem de
10, Nesse caso, F(X) reduz-se ao quadrado deste Gltimo X;, j& que os demais sdo nulos,
resultando em 10", A diferenca entre resolucdes da ordem de 10 e resolucdes da ordem
10%° é muito grande, praticamente impossibilitando que seja superada por mutactes
aleatdrias ou por variacdes fracionarias da base ao longo de vérias iteractes. Portanto, com
1=16 ¢ impossivel atingir F(X) da ordem de 10™%. Agora, com byax=120 e |;=1=32,

usando-se a equacdo 5.17 novamente encontrase rj,, AX:2,93>§_O'67, 0 que leva a uma

resolugéo de 2,9940% em unidades de X;. Esta resolucdo dista apenas trés ordens de
magnitude da necesséria para atingir diretamente (em uma Unica iteracdo) F(X) da ordem
de 10™%. A resolucdo de X; da ordem de 10 ¢ atingida, portanto, ao longo de vérias

iteracdes do algoritmo.

Terceira Comparacéo

Em Balester e Carter (2004), os autores reportaram os melhores resultados
encontrados até entdo para um conjunto de funcdes teste e os compararam com aqueles
obtidos pelo agoritmo desenvolvido por eles proprios. Estes resultados sdo comparados
aqui com os obtidos pelo hibrido de GEO, 4 SA4 com o EE.

As sais fungOes teste: Ellipsoidal, Schwefel, Rosenbrock, Ackley, Rastringin, e
Rastringin Rotacionada usam N=20 variaveis de projeto e estdo definidas na Tabela 5.6.
Nesta terceira comparacdo, a funcéo de Schwefel ndo € a mesma utilizada na primeira e na

segunda comparacao, apesar do nome ser 0 mesmo.

! Os valores convergidos de F(X)<10"® para a funcéo Sphere geraram ainda uma descoberta inesperada. O
compilador Fortran utilizado (Digital Visual Fortran 6.0 para Windows) apresentou um bug na formatagéo
numérica dos arquivos de saida gerados durante os testes. Para nimeros abaixo de 10", ele deixou de
escrever a letra “E” que separa a mantissa do expoente. Assim, um ndmero que deveria ser escrito
“1,5087651E-132" era escrito “1,5087651-132". Ao tentar gerar graficos com estes arquivos tais nimeros
eram interpretados como texto e houve necessidade de incluir 0 “E” que faltava“manua mente”.
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Tabela 5.6 — Funcdes teste utilizadas em Ballester e Carter (2004)

*[3]
Fungzo Min. F(X) NI | Restrigdes? ;((x*)
2 i %2 20 10£X,£10 X =
Ellipsoidal FX) = & i %X 10£X, ]
P o ar F(X)=0
N el 52 X, =
Schwefel FX)=asa X,z 20 -10£X;£10 .
i=1gj=1 g F(X)=0
N1 XT =
Rosenbrock | FOX) = & [L00X2-X )2 +(1-X,)?] | 20 | -2048£X;£2,048 )
FX)=0
F(X)= 20+e X' =
N N s 20 -30£ Xi £30
ACkley ?012 %a: XZE w%é ms(ZpX,)g F(X*) — O
_ 20 ee =g et = [}
N Xi* =
Rastringin | F(X)=10N+3 (X2- 10cos(2px,)) | 20 | BI2EX£512 )
2 F(X') =0
N
F(Y) =10N +§ (Y2 - 10:cos(2pY, )) < o
. . i=1 i =
Rasiringin | v = Axx,comA,; =4/5, A, ,, =3/5(impar), | 20 | -512£ X;£512 *
Rotacionada | - 5 - yi5ipar), A, =0 (osdemais) FX)=0

' Ndmero de dimensdes (variaveis); @ Ballester e Carter (2004) utilizaram inicializagdo néo simétricaa
partir do intervalo [-10,-5] para todas as varidvels, a fim de evitar que uma inicializagcdo simétrica
facilitasse o trabalho do AG desenvolvido e testado por eles. Diferente do AG, o GEO e suas versdes
hibridas ndo se beneficiam da simetria do intervalo. Além disso, 0 GEO e suas versdes hibridas s
trabalham dentro do intervalo definido para as variaveis e, por isso, o intervalo deve conter a solugéo
6tima. Tendo em vista estes aspectos, utilizou-se os limites que tradicionalmente sdo usados para estas
funcdes e, em geral, s30 maiores do que os usados por Ballester e Carter (2004); ! X"=Ponto de minimo

global

Adicionalmente, uma versdo modificada do hibrido de GEO,y SA4 + EE foi
desenvolvida e testada. Como se sabe, 0 GEO,s SA4 + EE efetua as ordenagbes das
mutacOes separadamente para cada varidvel, escolhe dlitisticamente a melhor delas e, ao
final da iteracdo, promove a alteracdo simulténea de todas. Na versdo modificada, a
mutacdo da primeira variavel é escolhida e efetuada, ou sgja, o vetor X é alterado. Em

seguida, é feito 0 mesmo para a segunda variavel e assim sucessivamente. Portanto, nesta
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nova verséo de GEO,y SA4 + EE, o valor de X que serve de referéncia para as mutagdes €

diferente para cada variavel de projeto.

Os resultados a serem apresentados foram obtidos com o melhor guste de
parametros encontrado para cada fungdo teste. Um mesmo nuimero de mutagoes I;=I foi
utilizado para todas as variaveis de projeto. A Tabela 5.7 lista os valores dos parametros
principais i e a para 0s gquais os melhores resultados foram encontrados e também |. Os
valores dos limites by n € buax foram fixados em 1,05 e 120, respectivamente para todas
as 6 funcdes teste. Com relacéo a |, o guste foi ndo intensivo, comegando com 1=16 e
somente apos gjustar e fixar 0s outros parametros € que algumas tentativas foram feitas
com outros valores de |. Todas as outras condi¢fes foram mantidas tdo proximas quanto
possivel das usadas em Ballester e Carter (2004), a fim de permitir uma comparacdo

apropriada.

Tabelab.7 — Valores dos parametros 4, ael.
GEO,4 hibrido GEO, 4 hibrido modificado
M a I M a I

Ellipsoidal | 0,01 0,05 32 0,002 0,2 32
Schwefel 0,0 0,15 3 0,002 0,04 16
Rosenbrock| 0,0 0,005 16 0,0 0,005 16
Ackley 0,01 0,1 16 0,01 0,1 16
Rastringin | 0,02 0,05 16 0,02 0,05 16

Rastringin
Rotacionadal 00 | 0007 | 3 | 00 | 0007 | 3

Funcéo

A Tabela 5.8 apresenta os resultados obtidos pelo hibrido de GEO,y SA4 + EE e
sua versdo modificada (em negrito), juntamente com uma selecdo dos resultados
apresentados em Ballester e Carter (2004). O AG denominado G3-PCX (Deb et al., 2002) é
uma versdo de AG com codificacdo rea que foi usado em Ballester e Carter (2004) e
também € usado aqui como uma espécie de algoritmo de referéncia para comparacéo, por
conta de seus excelentes resultados (de acordo com Ballester e Carter (2004), G3-PCX é0
Algoritmo Evolucion&io com os melhores resultados reportados para as funcbes
Ellipsoidal, Schwefel, e Rosenbrock). Adicionalmente, dos dois AGs com codificacao real
desenvolvidos em Ballester e Carter (2004), chamados SPC-vSBX e SPC-PNX, aquele

com o melhor desempenho em cada funcéo teste também é apresentado na Tabela 5.8. No
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caso do hibrido de GEOvar SA4 + EE e de sua versdo modificada, 50 execugdes

independentes foram utilizadas para a geracéo dos resultados.

Assim como em Ballester e Carter (2004), o melhor, 0 mediano, e o pior nUmero de
avaliacOes da funcdo necessérios para cada algoritmo atingir uma solugdo com um valor
alvo de F(Xmano)=10%° é mostrado na Tabela 5.8. Se 0 avo ndo é acancado entdo o
melhor valor obtido para F(Xmenor) com 10° avaliagdes é informado. A coluna Sucesso se
refere a quantas execugdes independentes atingiram o valor avo (para as funcdes
unimodais: Ellipsoidal e Schwefel), ou terminaram dentro da base de atracdo do minimo

global (para as quatro fun¢des multimodai s restantes).

Comparando-se os resultados de todos os dgoritmos e usando a mediana ou, se
necess&io, 0 melhor F(Xmano) ap6s 10° avaiactes com critério, 0 escore é favoravel ap G3-PCX
com 3 vitorias, seguido pela versdo modificada do hibrido GEO,; SA4 + EE com 2 vitdrias e pelo
hibrido GEO,4 SA4 + EE com uma vitdria. Andisando os resultados de forma um pouco mais
gorofundada, G3-PCX obteve o melhor desempenho para as fungbes Ellipsoidal, Schwefd, e
Rosenbrock, enquanto hibrido modificado de GEO,» SA4 + EE obteve o melhor desempenho
para as fungdes de Ackley e Radtringin e, GEO,4 SA4 + EE obteve o mehor desempenho paraa
funco de Rastringin Rotacionada. E importante notar que G3-PCX foi daramente superior para
as fungbes unimodais ou quase unimodais do conjunto (Ellipsoidal, Schwefel, e Rosenbrock), mas
foi claramente inferior para as dtamente multimodais (Ackley, Radringin, e Radiringin
Rotacionadad). Uma vez que atudmente agoritmos de otimizacdo de funcbes multimodals so
necessrios para resolver problemas complexos da ciéncia e da engenharia, € importante andisar
0s resultados sob este prisma. Efetuando uma comparacdo somente com os agoritmos eficientes
com fungBes multimodais, isto &, todos menos G3-PCX, o escore gerd € 2 vitdrias para SPC-PNX
(Schwefel e Rosenbrock), 2 vitdrias para GEO,y SA4 + EE (Ellipsoidal e Ragtringin
Rotacionada), e também 2 vitdrias para GEO,y SA4 + EE modificado (Ackley e Rastringin).
Entre GEO,4 SA4 + EE e sua versdo modificada, a Ultimafoi superior em 4 dos 6 testes. Para as
fungdes Ellipsoidal e Radiringin Rotacionada GEO,» SA4 + EE foi superior enquanto GEOx
SA4 + EE modificado foi superior paraas demais (Schwefd, Rosenbrock, Ackley, e Rastringin).

Tabela 5.8 — Desempenho comparativo entre GEO, o SA4 + EE, GEO, 4 SA4 + EE
modificado, G3-PCX, SPC-PNX, e SPC-vSBX.
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NUmero de avaliacoes
Funcéo Algoritmo . i : F(X mehor)| Sucesso
Melhor Mediano Pior

G3-PCX 5.826 6.800 7.728 10%° | 10/10

SPC-PNX 36.360 39.360 40.905 10%° | 10/10

Ellipsoidal |~ 0 v EE | 16005 | 24350 | 37.640 | 10%° | 5050
Grf(%;‘; CJ;dEOE 16.808 33315 | 197.309 | 10% | 50/50

G3-PCX 13.988 15.602 17.188 10%° | 10/10

SPC-PNX 236.342 | 283.321 | 299.301 | 10% | 10/10

Schwefel [ Geq 4 EE 10° i : 410° | 0/50
Grfgivi’ﬁ C’;dEOE 477.887 | 685512 | 957552 | 10 | 49/50

G3-PCX 16.508 21.452 25.520 10%° | 36/50

SPC-PNX 10° - - 101° | 38/50

Rosenbrock | e 1 EE 10° i i 310% | 50/50
GEOvar + EE 10° i i 410® | 50/50

modificado

G3-PCX 10° - - 306 | 0/10

SPC-PNX 45.736 48.095 49.392 10%° | 10/10

Ackley | GEO., +EE | 17616 | 24681 | 50936 | 10%° | 50/50
Gﬁ%’ﬁ C’;dEOE 17.914 23.616 39.308 10%° | 50/50

G3-PCX 10° - - 159 | 0/10

SPC-vSBX 260.658 | 306.819 | 418482 | 10%° | 6/10

Rastringin | Geo 4+ EE 18.346 60.457 | 342.803 | 10% | 50/50
Grf(%m CJ;EOE 18584 | 46655 | 166877 | 102 | 50/50

G3-PCX 10° - - 3090 | 0/10

6

Rastringin SPC-PNX 10 - - 398 | 0/10

Rotacionada| GEOyq + EE 10° - - 315 | 0/50

GEOvar + EE 10° i i 462 | 0/50

modificado

Durante as 50 execucdes independentes cujos resultados estdo na Tabda 5.8, 0 nimero de
avaliaghes necessrio para aingir o vaor avo de F(Xmanor) fOi salvo em arquivo, mas permitiu-se
que todas as execugdes continuassem até 10° avaliagtes da respectiva funcgo. Isto foi feito de
forma a permitir 0 acesso as propriedades de convergéncia do hibrido de GEO,y SA4 + EE e de
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suaversdo modificada A Figura’5.29 mostra curvas com a evolucdo de F(X manor) paratodas as 50

execugles, obtidas por GEO,y SA4 + EE ou por sua verséo modificada, para as 6 fungdes teste.
Entre GEO,4 SA4 + EE e sua versdo modificada, aguela com a melhor mediana (Tabela 5.8) foi

selecionada parater suas curvas gpresentadas.

1,0E+12

1,0E+04 + GEO,, SA4 + EE
1,0E-04 \4_7
1,0E-12
1,0E-20 1
1,0E-28 + %=
1,0E-36 i~
1,0E-44 4
1,0E-52 1
1,0E-60 1
1,0E-68 1
1,0E-76
1,0E-84
1,0E-92
1,0E-100
1,0E-108
1,0E-116
1,0E-124
1,0E-132
1,0E-140
0,0E+00

6,0E+05 8,0E+05

(a) — Ellipsoidal (N=20)

2,0E+05 4,0E+05 1,0E+06

1,0E+05
1,0E+04
1,0E+03 4
1,0E+02
1,0E+01
1,0E+00 -
1,0E-01 1
1,0E-02
1,0E-03 - ;
10E-04 f—— ==
1,0E-05
1,0E-06
1,0E-07
1,0E-08

0,0E+00

‘GEO\,a, SA4 + EE modificado‘

6,0E+05 8,0E+05

(c) — Rosenbrock (N=20)

2,0E+05 4,0E+05 1,0E+06

1,0E+03
1,0E+02 4
1,0E+01 4
1,0E+00 |
1,0E-01
1,0E-02
1,0E-03
1,0E-04
1,0E-05 -
1,0E-06 -
1,0E-07
1,0E-08 -
1,0E-09 -
1,0E-10 -
1,0E-11 +
1,0E-12 Hi
1,0E-13 4}
1,0E-14 ; ‘ ‘ ‘
0,0E+00  2,0E+05  4,0E+05  60E+05  80E+05

(e) — Rastringin (N=20)

GEO,, SA4 + EE modificado

1,0E+06

1,0E+06 —
10E+04 —HGEOW SA4 + EE modlflcado}i
1,0E+02 \

1,0E+00 \
1,0E-02 ~
1,0E-04
1,0E-06
1,0E-08
1,0E-10
1,0E-12 +
1,0E-14
1,0E-16 1
1,0E-18
1,0E-20 1
1,0E-22 +
1,0E-24

1,0E-26 1 T
1,0E-28 < ~
1,0E-30 : : : =
0,0E+00  2,0E+05  4,0E+05  6,0E+05  80E+05  1,0E+06
(b) — Schwefel (N=20)
1,0E+02

1,0E+01 | —
L0E+00 F‘GEovar SA4 + EE modlflcado':

1,0E-01
1,0E-02
1,0E-03
1,0E-04
1,0E-05
1,0E-06
1,0E-07 4
1,0E-08
1,0E-09
1,0E-10
1,0E-11
1,0E-12 b=
1,0E-13 iy
1,0E-14
1,0E-15

0,0E+00

8,0E+05

(d) — Ackley(N=20)

GEO,,, SA4 + EE

2,0E+05 4,0E+05 6,0E+05 1,0E+06

1,0E+04

1,0E+03

1,0E+02 1

1,0E+01

1,0E+00 T T T T
0,0E+00 2,0E+05 4,0E+05 6,0E+05 8,0E+05

(f) — Rastringin Rotacionada (N=20)

1,0E+06

Fig. 5.29 - BEvducZo de F(Xmdna) Otido pdasvasdesarigind oumodificadado GEQ,; SA4+EE
(50 exenugdes) paraas6 funglestese utilizadesem Bdleter e Carter (2004)
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Alguns comentérios sobre os resultados gréficos sdo Uteis. Na Figura 5.29a (funcéo
Ellipsoidal), todas as linhas de F(Xmanhor) terminando antes de encostar na borda inferior
indicam que os respectivos valores de F(Xmanor) foram para O (zero), um valor que néo
pode ser representado em escala logaritmica. Uma vez que o 6timo global é F(X*)=0, entdo
GEO,s SA4 + EE conseguiu encontrar a solucdo 6tima em todas as 50 execugdes
independentes. Antes de atingir a solucdo 6tima, GEO,, SA4 + EE encontrou valores da

ordem de 10

, um valor muito pegqueno. De fato, 0 GEO,4y SA4 + EE modificado também
obteve algo similar e, embora ndo tenha sido capaz de encontrar F(Xmenor)=0, conseguiu
terminar todas as 50 execucdes com valores de F(Xmanor) entre 1017 e 10"%. Na Figura
5.29e (Rastringin), novamente todos os valores de F(Xmenor) CONvergiram para o valor
6timo globa de 0 (zero). Para esta funcdo (Rastringin), ambos GEO,y SA4 + EE e sua
versdo modificada foram capazes de encontrar a solucdo 6tima. Como mostra a Figura
5.29e para 0 GEO,y SA4 + EE modificado, isto foi feito com menos de 24.0° avaliacdes da
funcdo. Em todos os graficos da Figura 5.29, observa-se que GEO,y SA4 + EE e sua versao
modificada demonstraram boas propriedades de convergéncia, uma vez que todas as
execugdes de cada funcdo teste terminaram com valores da funcdo relativamente préximos.
Se a diferenca em magnitude entre o maior e o menor valor final de F(Xmenor) €ncontrado
nas 50 execucgdes é tomado como uma medida de dispersdo, entdo a maior dispersdo, com

cercade 11 ordens de magnitude, ocorreu para a fungdo de Schwefel (Figura5.29b).

5.5 — Conclusdes

Neste Capitulo, duas das versdes aprimoradas do agoritmo GEO desenvolvidas no
Capitulo 3 foram hibridizadas, uma com o método Recozimento Simulado - RS, e a outra
com o método das Estratégias Evolutivas - EE. Para a hibridizagdo com o RS foi a
escolhida a versdo SA1, que introduziu no GEO a capacidade de manter a melhor solucéo
encontrada ao longo da busca. Para a hibridizagdo com o EE foi escolhida a versdo SA4,
que introduziu no GEO a representacdo real das variaveis de projeto e um esquema
alternativo para as mutagoes. Os testes de desempenho efetuados mostraram que, na grande
maioria dos casos, os hibridos GEO + RS e GEO + EE ocasionaran melhora no
desempenho, relativamente a versdo ndo hibridizada. Os ganhos obtidos com GEO + EE

foram substancialmente maiores do que os obtidos com GEO + RS. Este fato motivou a
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realizacdo de mais testes de desempenho envolvendo o GEO + EE, que foi entdo
comparado a duas novas versdes de AGs com codificacdo real. Nas duas comparagoes, 0s
bons resultados obtidos pelo GEO + EE colocaram-no em vantagem frente aos demais
algoritmos utilizados na comparacdo, principalmente no caso das fungbes atamente
multimodais. Este fato sugere que o hibrido GEO + EE € especia mente eficiente quando
aplicado as fungdes altamente multimodais. Esta concluséo € importante, visto que funcdes
altamente multimodais sdo o tipo de fungdo que se espera encontrar em problemas praticos
complexos da ciéncia e da engenharia e estes, por sua vez, foram a razdo principal, a

motivagdo maior presente no desenvolvimento das versdes hibridas apresentadas.
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CAPITULO®6

OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

6.1 - Introducéo

Este Capitulo descreve uma versdo multiobjetivo derivada do algoritmo GEO
e os resultados de sua aplicagdo a um conjunto de funcdes teste escolhidas dentre
funcdes teste utilizadas em publicacdes anteriores (Srinivas e Deb, 1994; Mason et
al., 1998; Messac et al., 2000). A versdo multiobjetivo apresentada aqui foi
desenvolvida para gerar a fronteira de Pareto mantendo a caracteristica essencial do

GEO: universalidade de aplicacédo e apenas um parametro para ajuste do algoritmo.

Em problemas de otimizacdo multiobjetivo (Goicoechea et al., 1982; Van
Veldhuizen e Lamont, 2000; Coello, 1999; Miettinen, 2001), deseja-se otimizar
(minimizar or maximizar) simultaneamente um conjunto de objetivos. Normal mente,
para estes problemas, ndo existe uma solucdo 6tima, mas sim uma familia de
solugBes de compromisso, que ndo necessitam ser a solugdo étima global de nenhum
dos objetivos. Seguindo a nocao de otimizacdo de Pareto, esta familia € chamada de
conjunto de Pareto ou conjunto 6timo de Pareto e os pontos correspondentes no
espaco dos objetivos sdo chamados de frente ou fronteira de Pareto (Veldhuizen e
Lamont, 2000). Um ponto viavel no espaco objetivo pertence a fronteira de Pareto se
nenhum dos objetivos pode ser melhorado ainda mais sem piorar qualquer dos outros
objetivos. Qualquer solugdo do conjunto de Pareto pode ser usada e é tarefa do
projetista escolher qual serd implementada, baseado na propria fronteira de Pareto ou

outros fatores.

Existem, na literatura, muitas técnicas numéricas desenvolvidas para lidar
com problemas de otimizagdo multiobjetivo (Shapour, 1996; Miettinen, 2001,
Coello, 2005). Estas técnicas podem ser agrupadas basicamente em trés abordagens
(Fonseca e Fleming, 1995; Coello, 1999).

A primeira abordagem utilizada para obtencdo da fronteira de Pareto,,
chamada de métodos de agregacdo, foi transformar em monoobjetivo o problema

multiobjetivo, pela combinacédo de todos os objetivos em uma Unica fungéo objetivo,
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também denominada funcdo de compromisso. O exemplo mais simples de tais
métodos é a abordagem da soma ponderada, onde a funcdo compromisso é uma
combinacédo linear dos objetivos. Se o projetista tem a informagdo a priori sobre
quais pesos devem ser usados ha soma ponderada, o problema é, de fato,
monoobjetivo e ndo ha necessidade de encontrar a fronteira de Pareto. Se ndo for
este o0 caso, a fronteira de Pareto € mapeada resolvendo-se diversas vezes o problema
monoobjetivo, cada vez com um conjunto diferente de pesos (coeficientes). O
projetista é livre para escolher o método de otimizacao global de sua preferéncia para
resolver os problemas monoobjetivos resultantes. Ja € sabido que esta abordagem
nao tem a habilidade de capturar a totalidade da fronteira de Pareto para problemas
em que a superficie de Pareto é cbncava (Messac et al., 2000). Deve ser notado,
entretanto, que a montagem da funcdo monoobjetivo pode ser feita de diversas
maneiras, incluindo as néo-lineares, onde os coeficientes introduzidos alteram a
curvatura da funcdo monoobjetivo, permitindo entdo a captura dos pontos da
fronteira de Pareto que ndo podiam ser capturados pela abordagem da soma
ponderada. Baseadas neste fato, diversas férmulas n&o-lineares tem sido
desenvolvidas. Messac et al. (2000) lista diversas formulas de agregacao de funcdes
gue tinham sido usadas até entdo e comenta brevemente seus pontos fortes e fracos,
enquanto Coello (1999) o faz de uma forma mais extensiva, mas no contexto dos

Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo.

Uma segunda abordagem, aqui denominada abordagem Pareto direta, utiliza
diretamente a ndo-dominancia como um critério para guiar a busca. Na literatura,
essa abordagem é muitas vezes dita abordagem baseada em Pareto ou abordagem de
Pareto. Infelizmente, esta designacéo leva a uma ambiguidade, visto que todos os
métodos multiobjetivo usam, necessariamente, em algum momento, 0 conceito de
otimalidade de Pareto. Por esta razdo, esta designacdo ndo € usada nesta Tese. Néo-
dominancia é um conceito de otimalidade de Pareto. Um ponto viavel no espaco de
busca domina outros se ele melhora pelo menos um dos objetivos sem piorar
qualquer dos demais. Este ponto € dito ser um ponto ndo-dominado. Considerando a
totalidade do espaco objetivo viavel, o conjunto de todos os pontos ndo-dominados

forma a prépria fronteira de Pareto. Mantendo-se um conjunto de pontos n&o-
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dominados ao longo da busca, consegue-se uma aproximacao da fronteira de Pareto.
Esta abordagem, manter um conjunto de pontos ndo-dominados ao longo da busca,
nasceu dentro do ramo de métodos dos Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo, onde o
critério de ndo-dominancia foi usado para definir a adaptacdo dos individuos
(solugdes) da populacdo dos Algoritmos Genéticos (Goldberg, 1989). Como
consequéncia, ndo apenas 0 processo de selecdo é influenciado diretamente pelo
conceito de otimalidade de Pareto (a ndo-dominéancia), como também, os individuos
da populacdo tornam-se uma aproximacdo direta das solugbes de Pareto. Exemplos
de algoritmos baseados nesta abordagem s&o o Multiple Objective Genetic Algorithm
(MOGA), o Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA), e o Niched Pareto
Genetic Algorithm (NPGA). Coello (1999) e Van Veldhuizen e Lamont (2000)

analisam com mais profundidade técnicas baseadas nesta abordagem.

E a terceira abordagem, aqui denominada como abordagem Pareto indireta,
preenche o conjunto complementar, relativamente as duas primeiras abordagens. Ela
agrupa todos os métodos que ndo utilizam nem funcbes de agregacdo nem a
abordagem de Pareto direta. E importante dizer que, a rigor, a abordagem dos
métodos de agregacao também pertence a abordagem Pareto indireta. Entretanto, por
razdes historicas, cronol6gicas, ou mesmo de costume, os métodos de agregacdo sdo
mantidos como uma abordagem a parte. Na abordagem Pareto indireta, o conceito de
otimalidade de Pareto é usado de maneira indireta, ou seja, ele ndo é usado para
influenciar diretamente o processo de busca. Por processo de busca entendam-se os
pontos do espaco de busca visitados pelo algoritmo durante a busca. No ambito dos
Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos, isto quer dizer que o conceito de néo-
dominéncia ndo € usado para calcular as adaptacdes dos individuos da populacdo de
solugdes e, por conta disso, ndo exerce influéncia direta no processo de evolugéo das
solucdes. Em geral, um conjunto a parte contendo as soluc¢des ndo-dominadas e seus
respectivos vetores funcdo objetivo € criado e mantido ao longo de toda a busca,
constituindo-se numa aproximacdo das solucdes e da fronteira de Pareto,
respectivamente. Exemplos de algoritmos baseados nesta abordagem sdo o Vector

Evaluated Genetic Algorithm (VEGA), o Lexicographic ordering, e AGs baseados na
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Teoria de Jogos. Novamente, Coello (1999) e Van Veldhuizen e Lamont (2000)

analisam com mais profundidade técnicas baseadas nesta abordagem.

Segundo Van Veldhuizen e Lamont (2000), até o ano de 1999 o numero de
pesquisas publicadas sobre Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo era ao redor de 450
(baseado em Coello, 2005). Usando a mesma fonte (Coello, 2005), este nimero
agora € maior do que 2000 (julho/2005), significando que nos ultimos seis anos 0
numero de pesquisas publicadas sobre Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo mais do
qgue quadruplicou. Significa também uma enorme expansdo desse campo de
pesquisas. A maioria dos novos Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo produzidos
neste periodo sdo versdes especiais de AGs (Algoritmos Genéticos), tornando os
AGs a abordagem mais usada para tal classe de problemas de otimizagdo. AGs sao
algoritmos de otimizacdo muito populares, com larga abrangéncia de uso como
solucionadores para uma grande variedade de problemas. Quase todos eles
compartilham como caracteristica 0 uso de pelo menos trés parametros de ajuste
(por exemplo, tamanho da populagdo, taxa de reproducdo, taxa de mutagdo) que
devem ser objeto de agjuste fino, a fim de obter-se bom desempenho. As versdes
multiobjetivo dos AGs geralmente tém pelo menos mais um parametro de ajuste: o
parémetro de nicho ou compartilhamento (Goicoechea et al., 1982; Van Veldhuizen e
Lamont, 2000). A versdao multiobjetivo do Algoritmo da Otimizacdo Extrema
Generalizada, chamada M-GEO, tem, assim como o0 GEO, apenast como parametro

a ser agjustado.

6.2 - Formulacéo

A meta ao resolver-se um problema de otimizacdo multiobjetivo é encontrar
os valores viaveis das variaveis de projeto (ou solucdes de projeto) que otimizam um
vetor de funcbes objetivo. Matematicamente e sem perda de generalidade, o
problema de otimizacdo multiobjetivo pode ser descrito como (Tappeta et al., 2000;
Coello, 1999; Srinivas e Deb, 1994):

Mini )r(nizar: F(X)=[ F1(X) F2(X) ... Fnrosa(X) ] (vetor de fungbes objetivo) (1)

Sujeito a g(X)£0 i1 {1,2,...m} (restricbes de desigualdade) (2.1)
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h(X) =0 Kl {1,2,...]1} (restri¢Bes de igualdade) (2.2
Xmin £ X £ Xpax (restrlgﬁes Iaterals) (23)
Onde: XT=[ X1 X2 X3 ... Xn] (variaveis de projeto)

A principal diferenca relativamente ao problema de otimizacdo simples
(monoobjetivo) formulado no Capitulo 2 € que ao invés de uma Unica funcéo
objetivo agora tem-se um vetor de fungdes objetivo, com dimensdo dada por NFOBJ,
ou seja, o numero de funcdes objetivo que se deseja minimizar simultaneamente. Na
verdade, o problema de otimizacdo multiobjetivo pode ser pensado como uma
generalizagdo do problema de otimizagdo simples. Desta forma, no &mbito da
formulacdo geral multiobjetivo, um problema de otimizacdo simples € um caso
particular onde NFOBJ=1. Nesse caso, independentemente do nimero de 6timos
globais existentes para o problema de otimizacdo simples, a fronteira de Pareto
resultante tem apenas um Unico ponto em um espaco de funcdes objetivo
unidimensional. Caso o problema de otimizacdo simples possua um dnico 6timo
global, o conjunto de solucgdes de Pareto possui apenas uma Unica solucdo de projeto.
Se 0 problema de otimizacédo simples possuir varios 6timos globais, entdo o conjunto
de solucdes de Pareto tem tantos pontos quantos forem os 6timos globais, mas todos

eles mapeiam um Unico ponto na fronteira de Pareto.
6.3—-M-GEO

Um fluxograma do algoritmo M-GEO é apresentado na Figura 6.1. Ele néo faz
uso de nenhum tipo de agregacdo das funcbes objetivo. Além disso, também né&o
utiliza diretamente o conceito de ndo-dominancia como critério para guiar a busca.
Pertence, portanto, a terceira abordagem descrita na secéo 6.1, a abordagem Pareto

indireta.
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1. Inicialize deatoriamente uma populagdo (string) de L espécies (bits) que codificam N varidveis
— de projeto (vetor X).

v

2. Comute todos os L bitsdastring, um de cadavez, gerando L vetores Xp, bl {1,2....,L} ecdcule [
F1(Xp), Fo(Xp), ..., FnFoBIXp) ] L vezes. Veifique e sdve afronteirade Pareto e 0 conjunto de

—» Paeto.
v
3. Escolha a eatoriamente, entre todas NFOBJ funcdes objetivo, Fi(X), IT {1,2,.., NFOBJ} uma
como lc.
v

4. Paracadabitbl {1,2,...L} atribuaum vaor de adaptaczo proporciona ao ganho ou perdaquealc-
&imaF(X), Fic(X), tem se o bit comuta, comparado ao melhor Fi(X) encontrado até aqui.

v

5. Ordene os bits, de 1 a L, segundo seus valores de adaptacdo, gerando um conjunto de L pares
(b,k), onde b € a posicéo do bit nastring e k é sua ordem. O bit com a pior adaptacdo tem k=1.

v
6. Comute um bit dapopulagéo com probabilidade dada por Py [ k't, Kl {1,2,...L}.

8. Proxima execucdo
independente?

| Sim

7. Critério de parada
satisfeito?

v

9. Retorne a fronteira de Pareto e o conjunto de Pareto.

Figura6.1 - O algoritmo M-GEO.

Em esséncia, a estratégia multiobjetivo do M-GEO ¢é a estratégia de um torneio n-
para-um, onde, a cada iteracéo do algoritmo, todas as NFOBJ fungbes objetivo competem
pelo privilégio de serem usadas como sendo a funcéo de atribuicdo de adaptacéo e apenas
uma € escolhidaa Como a escolha é totamente aleatéria (distribuicdo uniforme),
teoricamente, qualquer seqliéncia de escolhas é possivel, mesmo aguelas em que apenas
uma funcdo objetivo é usada como a funcéo de atribuicdo de adaptacdo durante toda a
busca. Esta aleatoriedade permite a0 M-GEO acessar a totalidade da fronteira de Pareto,
sendo que a eficiéncia esperada do algoritmo repousa na pressdo de selecdo imposta pelo
parametro t sobre todas as fungdes objetivo, a qual forga os movimentos do algoritmo no
espaco de objetivos na direcdo da fronteira de Pareto. Tal raciocinio pode ser melhor
compreendido com o auxilio da Figura 6.2 a seguir. Nela, sem perda de generalidade, estdo
representados os pontos percorridos durante trés buscas em um espaco biobjetivo, ambos

para minimizacdo. A primeira busca, identificada pela letra A, corresponde a situacéo
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extrema onde o M-GEO sorteou sempre a F, para calcular as adaptagdes. Com isso, 0
algoritmo tende a convergir para a extremidade da fronteira de Pareto onde a F; é
otimizada a0 méximo. A segunda busca, identificada pela letra B, corresponde a situacéo
extrema de uma busca onde o M-GEO sorteou sempre a F, para calcular as adaptacoes.
Com isso, 0 agoritmo tende a convergir para a extremidade da fronteira de Pareto onde a
F, é otimizada a0 maximo. A terceira busca, identificada pela letra C, corresponde a uma
busca qualquer, onde uma sequéncia arbitraria de alternancias entre F, e F, ocorreu. Nesse
caso, a cada iteracdo do M-GEO, ele tende para o extremo em F1 ou para 0 extremo em F2,
em funcdo de qual funcéo objetivo (F1 ou F2) foi sorteada na iteragdo atual. O resultado
esperado ao longo de vérias iteracBes é um movimento aleatério em direcdo a fronteira de
Pareto, com 0 M-GEO convergindo para um ponto qualquer da mesma, conforme indicado.
Na Figura 6.2, as setas indicam a direcdo resultante para cada uma das buscas do exemplo.
Cada direcdo expressa graficamente a pressdo de selecdo ocorrida. Os trés exemplos
descritos permitem visualizar 0 mecanismo pelo qual o M-GEO consegue capturar uma

boa aproximagdo para a totalidade da fronteira de Pareto.

Figura 6.2 — Exemplos de buscas com o M-GEO.

A seguir, os passos do algoritmo M-GEO apresentados no fluxograma da Figura 6.1
s80 descritos. Relativamente a similaridade entre M-GEO e GEO, o segundo pode ser

obtido a partir do primeiro apenas impondo NOBJ=1 no fluxograma da Figura 6.1. Neste
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caso, 0 passo 3 torna-se redundante e pode ser omitido. Além disso, mencdes a “fronteira
de Pareto” e “conjunto de Pareto” podem ser lidas como “melhor F(X)” e “vetor X que leva

amelhor F(X)”, respectivamente.

O primeiro passo de M-GEO € idéntico ao primeiro passo de GEO: uma cadeia
(string) de L bits é aleatoriamente preenchida com Os and 1s. No segundo passo, todos os L
bits sGo comutados, um de cada vez, gerando L vetores diferentes no espaco de busca, Xj,
bT {12,...,L}. "Um de cada vez" significa que antes do proximo bit ser comutado, o bit
anterior é retornado a sua condicdo original (comutado uma segunda vez). Todas as NFOBJ
funcOes objetivo sdo avaliadas para todos os L vetores Xy, gerando L vetores funcéo
objetivo na forma [ Fi(Xp), F2(Xp),..., Fnrosa(Xp) ]. Ainda no segundo passo, 0 conjunto
contendo a aproximacdo da fronteira de Pareto € criado, verificado, aterado e salvado,
conforme se fizer necessario. No terceiro passo, uma funcéo objetivo entre todas as NFOBJ
¢ aleatoriamente escolhida. Uma vez escolhida uma funcéo objetivo I, a busca ocorre (do
quarto ao sétimo passo na Figura 6.1) exatamente como acontece numa busca com o GEO,
onde o parametro t impde a pressao de selecdo sobre a populacdo de individuos (os L bits e
seus L vetores X, associados), baseado nas suas adaptacOes relativamente a funcéo
objetivo. Um dos individuos é escolhido (o bit associado € comutado), definindo desta
forma, o movimento do algoritmo no espaco de busca. Dito de uma forma mais passo a
passo, o quarto passo, para cada um dos L bits (e seus vetores X, associados) um valor de
adaptacdo é atribuido, baseado no ganho ou perda que a l-ésima funcéo objetivo tem se 0
respectivo bit € comutado, comparado ao melhor valor encontrado até aqui para a l.-ésima
funcdo objetivo. Matematicamente, o valor de adaptacéo é obtido calculando-se a diferenca
DF = F¢(Xp) — melhor Fi¢(X), b e{1,2,...,L}, onde “melhor F(X)" € o “mehor vaor até
aqui” de Fi¢(X) mencionado e € o melhor valor de Fi¢(X) encontrado durante a busca até a
iteracdo anterior do agoritmo (passos 2. até 7.). Para um problema de minimizacéo,
valores negativos de DF significam espécies precariamente adaptadas (bits), porque
comutando-se um destes bits leva a projetos melhores. Ent&o, no quinto passo, todos os bits
sd0 ordenados de acordo com seus valores de adaptacéo, de 1 até L, gerando um conjunto
de pares (b,k), onde b é a posicdo linear do bit na cadeia (string) de bits e k € a sua
respectiva ordem. O bit com a pior adaptacdo tem k=1 e o bit com a melhor adaptacéo tem

k=L. Para problemas de minimizac&o, o bit com o DF mais negativo (ou menos positivo)
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tem ordem k=1, enquanto que para problemas de maximizagdo o bit com DF mais positivo
(ou menos negativo) tem ordem k=1. Em seguida, no sexto passo, um bit, Desolhido, €
escolhido e comutado, de acordo com uma probabilidade dada por P« 1 k™. Na versdo de
M-GEO em questdo, a tarefa do sexto passo € redlizada por meio de dois sorteios com
distribuicdo uniforme. O primeiro sorteio escolhe um valor para k e P= k™ é calculado.
Ent&o, o segundo sorteio retorna um valor real no intervalo 0~1. Se este valor € menor ou
igua a Py, o bit com ordem igual a k € comutado. Estes dois sorteios sdo repetidos tantas
Vezes quanto necessarios até que um bit sgja comutado. Quando um bit é comutado, ele
torna-se 0 bit bescolhico € 0 SEXtO passo estd completo. No sétimo passo, o critério de parada
é verificado; se ele se verifica a fronteira de Pareto encontrada é apresentada e o algoritmo
termina. Se ndo, 0 algoritmo vai para 0 oitavo passo e verifica se uma nova execucao
independente deve ser iniciada. Se sim, 0 agoritmo volta para o primeiro passo. Nesse
caso, Um novo ponto no espaco de busca é sorteado. A fronteira de Pareto, no entanto, é
mantida. Se ndo, o algoritmo volta para 0 segundo passo e inicia outra iteracdo. O critério
para definir se uma nova execucédo independente deve ser iniciada pode ser, por exemplo, 0
nimero de avaliacdes de F(X). Assim, se o critério de parada for NAF=10>, o critério para
nova execucao independente pode ser, por exemplo, NAF=int(10%/ni), onde NAF= ndimero

de avaliacBes de F(X) e ni € o nimero de execugdes independentes desgjado.

O numero de execucbes independentes foi incluido como parte intrinseca do M-
GEO para propiciar robustez estatistica ao funcionamento do algoritmo. A maioria dos
autores, quando realiza testes em algoritmos estocasticos (seus ou de terceiros), utiliza
entre 10 e 50 execucBes independentes. Além disso, 0 uso de vérias execucdes
independentes aumenta a possibilidade do M-GEO encontrar pontos situados ao longo de
toda a extensdo da fronteira de Pareto, por meio do mecanismo descrito com o auxilio da

Figura6.2.

6.4 — Resultados com as funcdes teste

Nesta secdo, os resultados da aplicagcdo do M-GEO a algumas fungdes teste séo
apresentados. O objetivo principa é o de comprovar a capacidade do agoritmo de

encontrar apropriadamente a fronteira de Pareto. A Tabela 6.1 apresenta as fungoes teste
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utilizadas. As mesmas foram escolhidas dentre funcdes teste utilizadas em publicactes
anteriores (Srinivas e Deb, 1994; Mason et a., 1998; Messac et a., 2000). Veificou-se a
influéncia do parametro t procedendo-se a busca pelafronteira de Pareto parati {0,5:2;4;8}. A
escolha é arbitréria, cumprindo somente o proposito de evidenciar a influéncia de t no
desempenho do M-GEO. Apenas os resultados mais rel evantes serdo apresentados e discutidos.

Tabela 6.1 — Funcgdes teste para minimizacdo multiobjetivo

Min. F(X) NFOBJ| N Restricbes

7

X X2
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gAZ(Xl_ 2)2+(X2+228

M| imites laterais definidos para os testes efetuados neste trabalho. Em Messac et al.
(2000) tais limites ndo foram definidos.

A primeirafuncgdo teste, aqui designada FTM;, foi utilizada em Messac et al. (2000)
para demonstrar que a abordagem das funcOes de agregacdo por soma ponderada ndo
consegue capturar a totalidade da fronteira de Pareto desta funcéo teste, enquanto outras

funcdes de agregacdo conseguem. A Figura 6.3, extraida de Messac et al. (2000), ilustra a
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Fronteira de Pareto da FTM; e as regifes capturaveis e ndo capturévels ao utilizar-se uma

abordagem de funcdo de agregacéo de soma ponderada.

8
A,
E
2.
al
o =
(5] [
= =
9 o
'{5 L
A
Capturable points
0 Example 1
0 Criterion 1 8

Figura 6.3 - Regides da Fronteira de Pareto da FTM.

Fonte: Messac et a. (2000)

Em Messac et d. (2000), ndo foi informado o nimero de avaiacOes de F(X)

utilizado. Apds testes preliminares, decidiu-se usar um méaximo de 5000 avaliacbes nos

testes envolvendo FTM;. Além disso, a abordagem |4 empregada néo utiliza codificacéo

binéria das variaveis de projeto. Assim, adotou-se |=16 bits e estabeleceu-se [-10, 10] como

intervalo de variagdo da varidvel de projeto, o que implica uma resolucio de ~330®. O

nimero de execucdes independentes usado foi ni=50. A Figura 6.4 apresenta a fronteira de

Pareto obtida por M-GEO paraFTMy com t1 {4; 8}.

1E+005

M-GEO:
t=4
fronteira de Pareto com 2569 pontos

1E+004

1E+003

1E+002

1E+001

1

Critério 2

0.1

0.01

0.001

0.0001

1E-005

87

Critério 2
S~
|

M-GEO:
t=8
fronteira de Pareto com 502 pontos (zoom)

1E-005 0.001 0.1 1E+001 1E+003 1E+005 0

Critério 1

Figura 6.4a— Fronteira de Pareto FTM;

Critério 1

Figura 6.4b — Front. Pareto FTM; (zoom)
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Na Figura 6.4a, a totalidade da fronteira de Pareto encontrada por M-GEO
para a FTM; é apresentada. A fronteira mostrada foi obtida com t=4 e foi aquela
com o maior nimero de pontos (2569). A fronteira com o0 menor nimero de pontos,
2126, foi obtida com t=0,5. Para FTM1, t ndo exerce grande influéncia sobre o
desempenho de M-GEO, em termos de niUmero de pontos obtidos para a fronteira de
Pareto. Na Figura 6.4b, os mesmos limites e a mesma escala da Figura 6.2 foram
utilizados para os eixos, a fim de propiciar comparagdo direta. Nesse caso, a
fronteira com o maior nimero de pontos foi obtida com t=8, 502 pontos, e a menor
com t=2, 388 pontos. E possivel observar que o M-GEO néo teve dificuldades em
capturar pontos da fronteira de Pareto situados na regido dos pontos ndo capturaveis

por funcdes de agregacdo por soma ponderada.

As funcbes teste FTM;, il {2,3,4,5} foram utilizadas, entre outros, por
Srinivas e Deb (1994) para testar o NSGA - Non-Dominated Sorting Genetic
Algorithm e em Mason et al. (1998) para validar uma variante do NSGA. Com
excecdo da FTMs, todas as funcdes teste possuem NFOBJ=2, facilitando a
visualizacdo grafica da fronteira de Pareto (bidimensional). No caso da FTMs,
NFOBJ=4, o que implica uma fronteira de Pareto quadridimensional, ndo permitindo

sua visualizagdo grafica, a ndo ser parcialmente.

Em Srinivas e Deb (1994) e também em Mason et al. (1998), um méaximo de
50000 avaliacbes de F(X) foi usado nos testes envolvendo FTM;, il {2,3,4,5}. A fim
de possibilitar uma comparacéo equilibrada, esse mesmo valor foi utilizado como
critério de parada para M-GEO nos testes envolvendo FTM;, il {1,2,3,4}. Além
disso, o nimero de execucdes independentes foi fixado em ni=50 e 0 nimero de bits

gue codifica cada variavel de projeto foi fixado em |=16.

A Figura 6.5 apresenta a fronteira de Pareto da FTM, obtida em Srinivas e
Deb (1994) e também aquel as obtidas por M-GEO parati {0,5; 4; 8}.

214



g 1 2 3 4

L L

Figura6.5a— F.P. FTM; (SrinivaseDeb, 1994)

4
—| M-GEO:
t=4
’\ fronteira de Pareto com 1257 pontos

3 — \
W& 2 —

1— \

\“"“- —
0 T
0 1 2 3

fi

Figura6.5c — F.P. FTM; (M-GEO,t=4)

Olhando-se as Figuras 6.5b, 6.5c e 6.5d, observa-se que t exerce uma influéncia
significativa no desempenho de M-GEO para a FTM,. Quanto maior t, menor o nUmero

de pontos obtidos para a fronteira de Pareto, caindo de 2388 com t=0,5 para apenas 399

com t=8.

A Figura 6.6 apresenta a fronteira de Pareto da FTM3 obtida em Srinivas e Deb
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Figura6.5d - F.P. FTM, (M-GEO,t=8)

(1994) e também aquelas obtidas por M-GEO parati {0,5; 2; 4}.
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Na Figura 6.6a, é possive observar a existéncia de cinco pontos que eto claramente
dominados pelos demais, ndo pertencendo a fronteira de Pareto. Este fato € possivel, no caso do
NSGA, porque 0 mesmo usa um critério de selegfo baseado em nivels de dominancia, onde 0s
individuos (pontos) menos dominados da populacéo (fronteird) sfo  sdecionados
preferencid mente, mas nadaimpede, no entanto, que individuos dominados sgam mantidos como
parte da populacdo do NSGA ao longo do processo de busca Edte fato pode, na verdade, ser
consderado um efeito colaterd, que acomete todos 0s méodos de otimizagdo multiobjetivo
baseados na abordagem Pareto direta. No caso do M-GEO, o fendmeno observado na Figura 6.6a
ndo € possivel, pois na abordagem Pareto indireta, 0 processo de sdecdo e o0 processo de
manutencéo da fronteira de Pareto s2o independentes, 0 que permite manter, ao longo de toda a

busca, uma gproximacdo para a fronteira de Pareto que segue rigorosamente o critério de néo
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dominéncia, ou sga, gpenas 0s pontos Ndo dominados s mantidos. Olhando-se as Figuras 6.6,
6.6c e 6.6d, observa-se que também para FTM3 t exerce uma influéncia significativa no
desempenho de M-GEO. Novamente, quanto maior t, menor o nlimero de pontos obtidos paraa
fronteira de Pareto, caindo de 4184 com t=0,5 para 2728 com t=4. Para t=8, resultado n&o

mostrado nas figuras, o nlimero de pontosfoi aindamenor, 2059 pontos.

A Figura 6.7 apresenta a fronteira de Pareto da FTM4 obtida por M-GEO para
t1 {0,5; 2; 4, 8}. Dentre as funcdes teste utilizadas, a FTM,4 € a Unica que possui outras
restricdes, além das restricdes laterais (vide Tabela 6.1). Procura, deste modo, testar o
desempenho dos algoritmos aos quais é submetida em problemas com restrigdes, muito
comuns em aplicacfes préticas.
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Olhando-se as Figuras 6.7a, 6.7b, 6.7C e 6.7d, observa-se que também para FTM4 t exerce
uma influéncia sgnificativa no desempenho de M-GEO. Agora, tanto vaores muito pequenos
quanto vaores muito grandes parat acarretam degradacéo na fronteira de Pareto obtida por M-GEO,
fato que pode s percebido nasfiguras tanto visua mente quanto pelo nimero de pontos obtidos para
afronterade Pareto. ParaaFTM,, portanto, ot Gtimo deve Stuar-se no entorno det=2.

Adiciondmente, a FTM, também foi estudada no espaco das variaveis de projeto. A
Figura 6.8 gpresenta o conjunto de Pareto (abreviado por ¢.P. nos titulos das figuras) obtido por
Srinivas e Deb (1994), por Mason e d. (1998) e também agueles obtidos com M-GEO para
t1 {0,5; 2; 8}. O conjunto de Pareto, também chamado de solucdes de Pareto, consiste dos pontos
no espaco das variavels de projeto que formam, no espaco das funcdes objetivo, os pontos da

frontaira de Pareto.
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Na Figura 6.8a, aretainclinada e o circulo, ambos hachurados, representam as restricoes
(néo laterals) do problema As restricbes impdem que as solugdes de Pareto estggam dentro do
circulo e acima da reta inclinada. ESt80 representadas também na Figura 6.8a curvas de contorno
paraum mesmo vaor das fungdes objetivo f; (circunferéncias) ef, (pardbolas). Ascircunferéncias
de contorno de f; todas tém (X 1;X2)=(2;1) como centro, enquanto as pardbolas de contorno de f;
tém X,=1 como eixo de smetria. Srinivas e Deb (1994) deduziram andliticamente que as solucdes
de Pareto encontram-se ao longo do eixo X;=2,5 (linhatracgada nas Figuras 6.8b, 6.8c, €6.8d). O
eixo X;=2,5 representa o lugar geométrico onde as circunferéncias de contorno de f; tangenciam
as parabolas de contorno de f,. Andisando agora o conjunto de Pareto correspondente a melhor
fronteira obtida por M-GEO (t=2, Figura 6.8c), € possivel observar que, dém dos pontos situados
a0 longo do eixo X;=2,5 (linha tracgada longa) existem pontos adicionas, que se distribuem ao
longo dos limites inferior (reta inclinada em linha continua) e superior (circunferéncia em linha
continua) das restrigdes. Como estes pontos estdo em desacordo com 0 equacionamento anditico
proposto por Srinivas e Deb (1994), umanovabuscafoi efetuada por M-GEO, dessavez com um
total de 10° avaliagBes de F(X) como critério de parada e ni=100. O resultado é apresentado na
Figura6.9 aseguir.

20 -
15

10

X
o

'
[6)]

=
o

M-GEOQ:
t=2 -
conjunto de Pareto S~

com 9991 pontos -~
-20 \\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘

[N
a

-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
X1

Figura 6.9 — Conjunto de Pareto FTMy4 (M-GEO, t=2)
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Quando comparado agquele da Figura 6.8c, 0 novo resultado gpresenta os pontos situados
mais proximos ao eixo X;=2,5. Entretanto, os pontos situados sobre as restrices inferior (reta
inclinada em linha continua) e superior (circunferéncia em linha continua) aparecem ainda mais
claramente. Apds uma andise minuciosa, descobriu-se que tais pontos séo redlmente parte do
conjunto de Pareto e correspondem as solugbes ndo dominadas que surgem quando uma das
restricBes de desigualdade da FTM, edta ativa (encontra-se no limite da iguddade). A solucéo
anditica proposta em Srinivas e Deb (1994) é vdida apenas quando ndo ha redtricbes de
desguadade aivas. Na Figura 6.9, as curvas de contorno de vaor congtante de f; e f, est@o
representadas para 0s pontos do conjunto de Pareto assindados (P1 e P2). As curvas de contorno
de f; sfo circunferéncias centradas em (X1;X2)=(2;1) e ta que, quanto maior seu diametro maior
f1. O ponto P1, (X1;X2)=(1,1;3,7), ocorre quando a circunferéncia de contorno da f; tangencia a
reta inclinada, tornando esta restricdo ativa e a solugdo que P1 representa, viavel. O ponto P1
corresponde ao ponto extremo da fronteira de Pareto para o qua f; atinge seu vaor minimo
(fi=10,1 e f,=2,6). Graficamente, é possivd perceber que vaores menores para f; ndo sfo
possiveis, pois implicariam circunferéncias de contorno de f; ainda menores e estas ndo possuem
nenhum ponto dentro ou mesmo no limite da regido vidvd. As curvas de contorno de f, sfo
pardbolas com eixo de smetriaem X,=1 (reta horizonta tracgadalonga) etais que, quanto maisa
equerda a pardbola menor o vaor de f,. O ponto P2, (X1;X2)=(-4,98;14,15), ocorre quando a
pardbola de contorno daf; tangenciaa circunferéncia de linha continua centradaem (X 1;X2)=(0;0),
tornando edta restricdo ativa e a solucdo que P2 representa, viavel. O ponto P2 corresponde ao
ponto extremo da fronteira de Pareto para o qua f, atinge seu vaor minimo (f;=2236 e f= -
217,7). Mais uma vez, € possivel visudizar graficamente que vaores menores para f, ndo sfo
possiveis, pois implicariam parébolas de contorno de f, ainda maiores e etas Nd possuem

nenhum ponto dentro ou mesmo no limite daregido viave.

Curiosamente, nem em Srinivas e Deb (1994), nem em Mason et a. (1998) as solugbes de
Pareto, encontradas pelos agoritmos |a testados, continham pontos com restricdes ativas. Da
mesma forma que com M-GEQO a ocorréncia de tais pontos motivou andises subseqlientes e a
confirmacdo de sua existéncia, talvez sua ndo ocorréncia nas solugdes obtidas em Srinivas e Deb
(1994) e Mason et d. (1998) sgja um dos fatores responsavel's por nenhum dos autores citados ter
percebido que a solucdo andlitica proposta eraincompleta.
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Para a FTM5s a andlise dos resultados é feita somente no espaco das variaveis de
projeto. Conforme ja mencionado, a fronteira de Pareto da FTMs € quadridimensional, o
que dificulta sua visuaizacdo. O espaco das varidveis de projeto, por outro lado, é
bidimensional e a &rea que origina a fronteira de Pareto é perfeitamente conhecida e de
facil visualizagdo. A Figura 6.10 apresenta 0 conjunto de Pareto (abreviado por c.P. nos
titulos das figuras) obtido em Mason et al. (1998) e também aqueles obtidos com M-GEO
para t1 {0,5; 2; 4}. Nas figuras, o conjunto de solucdes de Pareto consiste dos pontos
compreendidos no quadrado delimitado por {(-2;-2) ; (2;-2) ; (2,2) , (-2;2)}. Os vértices do
quadrado sdo também os pontos de minimo de cada uma das funcdes objetivo. Na Figura

6.10a circunferéncias concéntricas formam as curvas de contorno de valor constante das

quatro funcdes objetivo.
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Olhando-se as Figuras 6.10b, 6.10c e 6.10d, observa-se que também para FTMs t
exerce uma influéncia significativa no desempenho de M-GEO. O comportamento é
similar aquele observado para FTM,4. Mais uma vez, tanto valores muito pequenos quanto
valores muito grandes parat acarretam degradacdo nas solugbes de Pareto obtidas por M-
GEO, fato que pode ser percebido nas figuras tanto visualmente quanto pelo nimero de
pontos obtidos. Para t =4, cujo resultado ndo é mostrado graficamente, a fronteira de Pareto
foi obtida com 8919 pontos. Portanto, assim como ocorre para FTM,, também para FTMs o

t 6timo deve situar-se no entorno det=2.

6.5 — Conclusdes

Este Capitulo descreveu M-GEO, uma versdo multiobjetivo do GEO e a sua
aplicagdo a algumas funces teste para validagdo. A conclusdo mais importante é a de que
0s objetivos foram atingidos satisfatoriamente, com o algoritmo M-GEO tendo sido capaz
de gerar as fronteiras de Pareto aproximadas para os problemas propostos, obtendo as
solugdes associadas. Especificamente no caso do teste envolvendo uma funcéo teste com
restricdes de desigualdade adicionais e ndo apenas restricbes laterais, o M-GEO
demonstrou ser mais robusto do que os algoritmos de otimizacdo multiobjetivo aos quais
foi comparado, pois, diferentemente dos outros, encontrou solugdes que fazem parte da
fronteira de Pareto quando as restricdes adicionais encontram-se ativas. Adicionamente, €
valido mencionar que, a partir dos testes executados, € possivel constatar que, a exemplo
do gue ocorre com o0 GEO, também com o M-GEO existe para cada F(X) um valor do
paréametro t para o qual a eficiéncia da busca é a melhor de todas. Em outras palavras,

existeumt 6timo do M-GEO para cada F(X).
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CAPITULO 7

APLICACOES

7.1 - Introducéo

A fim de comprovar a capacidade de otimizacdo das versdes desenvolvidas em
aplicagbes préticas, algumas delas foram utilizadas para a otimizagdo de dois sistemas
espaciais: (i) o projeto das areas dos radiadores da Plataforma Multimissdo (PMM) do Inpe

e; (ii) o projeto da configuracdo de uma constel acdo de satélites de sensoriamento remoto.

No caso da PMM, o problema foi formulado e resolvido como um problema
monoobjetivo, usando o GEO, e também como um problema multiobjetivo, usando o M-
GEO. Dos dois jeitos, as solucdes obtidas foram bastante satisfatorias. A versdo do GEO
utilizada foi a versdo SA1 (vide Capitulo 3, secdo 3.7.1). Dentro deste Capitulo, as

referéncias a GEO e GEO, 5 devem ser entendidas como GEO; e GEOy41.

No caso da constelacdo de satélites, o problema foi posto e resolvido apenas na
forma multiobjetivo. A aplicacdo reportada refere-se ao projeto 6timo de uma pequena
constelacdo de satélites do tipo Multi-Application Purpose Synthetic Aperture Radar
(MAPSAR). O satélite MAPSAR € um projeto conjunto Brasil-Alemanha.

7.2 - Projeto otimizado do sstema de contr ole térmico da Plataforma M ultimissdo (PM M)

Todo satélite, qualquer que sgja sua carga Util, deve poder redizar fungdes tais

como:

- suporte estrutural para montagem de equipamentos;

- suprimento de poténcia elétrica a carga Util ;

- controle de érbita e propul séo;

- comunicagdes de servico (telemetrialtelecomandos/l ocalizacéo);
- gestdo de dados a bordo;

. controle térmico.
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A PMM é uma plataforma espacial multiuso, desenvolvida pelo INPE, que deve ser
usada em diferentes tipos de missdes, tais como observacdo da Terra, cientifica e
meteorolégica. A PMM é um conceito de arquitetura de satélites que reline em uma
plataforma todos os equipamentos que desempenham funcdes necessarias a sobrevivéncia
de um satélite independente do tipo de 6rbita ou de apontamento, ou seja, independente da
sua carga Util. Neste tipo de arquitetura, existe uma separacdo fisica entre os médulos de
servico (PMM) e de carga Util, que podem entdo ser desenvolvidos, construidos e testados
separadamente, antes da integracdo dos modulos e teste finais. Existe também a vantagem
da reutilizacdo do projeto da plataforma, e reducdo dos custos de desenvolvimento de
novos satélites. A Figura 7.1 apresenta uma vista em perspectiva da PMM (futuro médulo
de servico do SCD3 e de outros satélites a serem construidos) na sua configuracdo
operacional, ja acoplada com a carga Gtil. A Figura 7.2 mostra a configuragéo interna e a

Tabela 7.1 apresenta as caracteristicas da PMM.

Tabela 7.1 — Caracteristicas da Plataf orma M ultimissdo

Caracteristica Valor

Dimensbes Imx1Imx1m

Massa 250 kg

Consumo de Poténcia 150W

Poténcia fornecida a Carga Util 175W (80W durante eclipse)
Inclinactes de orbita de 0°a90°

Altitudes de orbita de 400 Km a 1500 Km

Apontamento para a Terra, para o Sol,

Atitude ) :

ou inercial
Capacidade de Manobras DV=150m/s
Capacidade de Armazenamento de dados 5 Ghits

Fonte: http://mwww.inpe.br/programas/mecb/default.htm
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Carga util

Figura7.1 — EsqguemadaPMM com umacarga Util.

PCD & inertia units

Propellant Tank

Reaction Wheels
Figura7.2—VigasmplificadadaPMM edos painés 1 a5 com aguns componentes internos.

O modelamento térmico de satélites envolve diversas tarefas de pré-processamento.
Em uma delas, os dados do satélite (geométricos, térmicos, orbitais e de atitude) séo
transformados em um sistema de equactes diferenciais, 0 qual representa 0 comportamento
térmico do satélite quando de sua operacdo em Orbita. A maioria das analises térmicas é
efetuada considerando-se condic¢fes de regime permanente com cargas térmicas orbitais
médias. Neste caso, 0 sistema de equagdes diferenciais reduz-se a um sistema de equaces

algébricas. A solucdo deste sistema fornece a distribuicdo de temperatura do satélite.

225



Geralmente, 0 pré-processamento consome um tempo computacional muito maior do que

aquel e gasto na obtencéo da distribuicdo de temperatura do satélite.

Na abordagem de projeto tradicional, o analista térmico procura por uma solucéo de
projeto de maneira interativa, resolvendo o problema direto. Isto significa que para cada
configuracdo de projeto candidata as temperaturas sdo calculadas de acordo com a

sequiéncia descrita no parégrafo anterior.

O processo de otimizagdo € um problema inverso no qual, para uma distribuicéo de
temperaturas desegjada, informada no inicio do processo, uma solucdo de projeto térmico €
buscada. Neste processo, o problema direto deve ser resolvido muitas vezes. Se um modelo
detalhado € usado, o tempo computacional torna-se muito longo e o processo de otimizacdo
impraticavel, a menos que recursos computacionais de altissmo desempenho estgjam

disponiveis.

O objetivo principal do projeto térmico de um satélite é o de manter a temperatura
dos elementos do veiculo dentro dos limites requeridos para funcionamento apropriado.
Existem muitas técnicas e dispositivos térmicos usados para atingir esta meta para as

diferentes partes e equipamentos do satélite (Gilmore, 1994; Karam, 1998).

No caso da PMM, a concepcao do controle térmico baseia-se em meios passivos,

com as seguintes linhas mestras para o projeto (Muraoka et a., 2006):

(i) A superficie externa dos painéis 1, 2, 3, 4 e 5 sdo cobertas com Multi-Layer
Insulation blankets (mantas MLI), deixando algumas éreas para o radiador
térmico;

(if) Todas as superficies internas séo pintadas de preto, exceto o painel das baterias.
Este Ultimo é coberto com mantas MLI;

(iii) O painel das baterias € condutivamente isolado do resto da PMM;

(iv) A PMM é termicamente isolada do médulo com a carga Util €

(v) Um aguecedor é usado para controle de temperatura das baterias.
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A abordagem recém descrita € comum a todas as missdes previstas para a PMM.
Entretanto, o dimensionamento da &ea do radiador em cada painel (vide Figura7.1) deve ser feito
para cada missfo especifica, a fim de cumprir os requisitos de temperatura, sendo este um dos
agpectos maisimportantes com o qual um engenheiro térmico de satélites tem de lidar. Radiadores
S20 &reas do satélite cobertas com revestimento de ata emissividade, td que eles possam irradiar
cdor para 0 espaco a fim de manter a temperatura dos equipamentos do satélite dentro dos
interval os epecificados por projeto durante periodos de adta dissipacéo de calor nos equipamentos
eetrénicos elou dtas cargas térmicas externas. Por outro lado, estas &eas ndo devem ser
excessivamente grandes para que, durante periodos de baixas cargas térmicas, as temperaturas néo
caiam abaixo do minimo permitido. Como as areas dos radiadores sfo fixas, atuando tanto nos
casos de ata como nos casos de baixa dissipacéo térmica, ento é necessario projetar as mesmas
obedecendo a uma relacéo de compromisso entre as duas Stuagtes antagbnicas. No caso da
PMM, radiadores podem ser posicionados em 5 dos 6 |lados do corpo da plataforma, umavez que
olado decimanéo “vé& o espaco devido acarga Util ser montada naquele lado (vide Figura 7.1).

No projeto térmico de satélites geralmente sdo identificadas duas situacdes criticas,
onde a ocorréncia das temperaturas minimas e maximas é esperada: i) O Caso Frio (CF),
quando as cargas térmicas externas (radiacdo solar, radiacdo terrestre e albedo) sdo
minimas, o satélite esta operando com a mais baixa dissipacdo nos equipamentos
eletronicos, e as propriedades termo-Gticas de seus revestimentos ainda ndo estdo
degradadas €; ii) O Caso Quente (CQ), quando a radiacdo térmica externa é maxima, o
satélite esta em operacdo com a maior dissipacdo térmica e as propriedades termo-6ticas
dos revestimentos estdo degradadas. O projeto térmico deve gerir o fluxo de calor de forma
que, em ambas as situagdes, as temperaturas de todos 0s elementos permanegcam dentro dos
interval os requeridos. Existem muitas varidveis, tais como o tamanho dos radiadores, que
afetam a distribuicdo de temperatura, € 0 engenheiro térmico deve encontrar uma
combinacdo destas varidveis que resulte num projeto satisfatorio. Esta tarefa necessita de

muitas simulagdes e andlises, considerando o grande nimero de variaveis envolvidas.

Em equipamentos onde um controle severo de temperatura se faz necessério, tal
como nas baterias da PMM (vide Figura 7.2), freqentemente sdo usados aquecedores para

0 eguipamento durante o CF. Por outro lado, como a fonte de energia elétrica € bastante
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limitada a bordo de um satélite, a energia gasta nos aguecedores deve ser a menor possivel.
E importante ressaltar que a necessidade de um aguecedor durante o CF existe
principalmente por causa da observancia a relagdo de compromisso entre CF e CQ na hora
de dimensionar as areas dos radiadores. Em outras palavras, se os radiadores pudessem ser
dimensionados para atender somente o CF, na maioria das vezes ndo haveria necessidade

de aguecedor.

O objetivo da aplicacéo do GEO no projeto térmico da PMM é o de reduzir o tempo
gasto pelo engenheiro para encontrar, ndo apenas uma solucdo satisfatdria, mas também
uma soluc&o otimizada, um processo que tradicionalmente é feito “manualmente”’, com o

projetista térmico executando multiplos casos de andlise.

7.2.1 - Formulacgéo do problema de otimizagdo

Na aplicacdo em questéo, 0 objetivo especifico é otimizar as &reas dos cinco
radiadores e a poténcia necessaria para o agquecedor das baterias. Uma solucéo consiste,

portanto, de um conjunto de 5 areas de radiadores e uma poténcia de um aguecedor.

O problema de otimizacéo consiste, variando-se as areas dos radiadores em cada
painel, em minimizar a diferenca entre as temperaturas calculadas parao CF e 0 CQ e
temperaturas avo definidas para cada painel, e a0 mesmo tempo minimizar a poténcia
dissipada pelo aquecedor das baterias. Ademais, restricbes sdo impostas as temperaturas
dos painéis, as quais devem permanecer dentro de interval os requeridos para o projeto. A
temperatura avo e o intervalo de temperaturas permitido para cada painel sdo definidos
como uma funcdo dos requisitos térmicos dos equipamentos montados no respectivo

painel.
M atematicamente, o problema de otimizacdo € formulado como segue.

Minimize: F(X) = [[ Ter(X) - Tall,+ I Teo(X) - Ta ll, + Xe (7.1)
sujeito a Xvin £ X £ Xwmax

Tuin £ Tce(X) £ Tuax

Tuin £ Tco(X[L5]) £ Tuax
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onde:
Xys = &eado radiador nos painéis 1 a5, respectivamente; (m?)
Xe = poténciado aquecedor das baterias (painel 2) durante o CF; (W)
Tcr(X)1s = temperaturas do CF nos painéis 1 a 6, respectivamente; (°C)
Tco(X)16 = temperaturas do CQ nos painéis 1 a 6, respectivamente; (°C)
Ta,g = temperaturasalvo nospanéis1asb, respectivamente; (°C)
Xwmingg = areasminimas dos radiadores 1 a5, respectivamente; (m?)
Xming = poténciaminima do aquecedor das baterias; (W)
Xmax,s = areas maximas dos radiadores 1 a5, respectivamente; (m?)
Xmaxg = poténciamaxima do aguecedor das baterias; (W)
Tmingg = temperaturas minimas admissiveis nos painéis 1 a6, respectivamente; (°C)

Tmax,g = temperaturas maximas admissiveis nospainéis 1 a6, respectivamente; (°C)

Daqui em diante, o problema de otimizacdo completo recém formulado (equacéo
7.1) é denominado Caso Frio e Quente (CFQ).

Adicionalmente, CF e CQ sdo formulados como problemas de otimizagdo e
resolvidos separadamente. A idéia é obter-se informagdo adicional pela comparacéo das
solucdes em separado de CF e CQ com a solugdo completa CFQ. Matematicamente, 0os

problemas de otimizacdo CF e CQ sdo definidos conforme segue.

Caso Frio (CF):
Minimize: F(X)= |[Tcr(X)-Tall, (7.2)
Sujeito a Xmin £ X £ Xmax

Tuin £ Tcer(X) £ Tmax
Caso Quente (CQ):
Minimize: F(X)= |[Tcq(X)-Tall, (7.3)
Sujeito a Xmin £ X £ Xmax

Tmin £ Tco(X) £ Twmax
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E importante observar que no CF e no CQ recém formulados, X= X15 = &rea dos
radiadores nos painéis 1 a 5, respectivamente, (ndo ha Xs). A razéo disso é que ndo existe

aquecedor das baterias sendo usado no CF quando formulado separadamente.

7.2.2 - Modelo térmico simplificado da PMM

O modelo térmico simplificado, necess&rio para obtengdo de Tco e Tcr, foi
elaborado considerando somente os seis painéis laterais da PMM, com os equipamentos
sendo simulados como fontes de calor sobre o0s seus respectivos painéis. Desse modo, a
dissipacdo interna em cada painel é o somatério de dissipacdo de calor dos dispositivos
montados no mesmo.Os painéis 1 a 5 trocam calor entre si, por condugdo e/ou radiacdo, e
com o ambiente espacial, por radiacdo, através dos radiadores colocados sobre os mesmos.
O paing superior (ndo visivel na Figura 7.1) faz a interface com a carga Util e esta
termicamente isolado da mesma, mas troca calor com 0s outros painéis da PMM. O
intervalo de temperaturas permitido para cada painel € obtido considerando-se os limites
impostos pelos equipamentos montados internamente sobre ele. As mantas MLI aplicadas
sobre a superficie externa dos seis painéis séo consideradas ideais, isto &, os seis painéis

trocam calor com o0 ambiente espacial através das éreas dos radiadores somente.

Modelos térmicos de satélites usualmente séo obtidos usando-se a formulagdo dos
pardmetros concentrados (Gilmore, 1994). Neste método, o satélite € dividido em um
nimero de massas concentradas, chamadas nds, as quais sdo consideradas isotérmicas.
Uma rede térmica é construida conectando os nés. Uma expressdo governante da energia
térmica € escrita para cada nd, resultando em um sistema de equacles acopladas cuja

solucdo sdo as temperaturas dos noés.

Utilizando a representacdo de parémetros concentrados (Gilmore, 1994) e
considerando uma situacéo de regime permanente com cargas térmicas orbitais médias, o

balanco de calor em cada um dos seis painéis leva ao conjunto de equacoes:
6

5 8
1Gk,j(Tk ; Tj)+a1 R, (T2- T9)+ - dex, (Ti-T2)= (7.4)
.

J=

(- dee) (@ +aX, qq +€X, Gy ) +dXs kT {12,...8
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onde:
Xys = &eado radiador nos painéis 1 a5, respectivamente; (m?)

Xe = poténciado aquecedor das baterias (painel 2) durante o CF; (W)

T1e = temperaturasnospanésl a6, respectivamente; (K)

Ji,s = geracdo internade calor nos pai néis 1 a5, respectivamente; (W)

Qs = fluxo deradiagio solar nos painéis 1 a5, respectivamente; (W/m?)
Qi = fluxo deradiaco terrestre nos painéis 1 a5, respectivamente; (W/m?)
Rij = condutanciaradiativaentre o painel i e o painel j; (W/K?

Gij = condutancia condutivaentre o painel i eo paind j; (W/K)

a = absortividade solar;

e = emissividade no infravermelho;

Ty = temperaturade um corpo negro no espaco distante; (K)

di; = deltade kronecker;

As condutancias rediatives R;j, parai=1 até 6 e j=1 até 6 (painéis principais da PMM),
estéo relacionados a troca de cador por radiacdo entre as superficies internas dos painés. Seus
vaores foram determinados usando o médulo pré-processador do software PCTER (vide Figura
7.3), consderando uma emissividade de e=0,8 (tinta preta) para os nés 1,3,4,5,6 e e=0,1 (manta
MLI) parao n6 2. As conduténcias condutivas Gij (parai=1 a6 e j=1 a 6) foram determinadas a
partir das caracteristicas das juntas gparaf usadas entre os painéis.

A solucdo do sistema agébrico de equagbes 7.4, no qua as vaidvels de projeto
(componentes do vetor X) aparecem explicitamente, resulta nas temperaturas de cada paine do
satélite. No CFQ, paraum dado vetor X, 0 sstema de equacles é resolvido duas vezes, uma para
as condicdes do CF (vaores minimos de g;, gs, 0, a € €) resultando em Tcr(X)1:6 € Outra para as

condigdes do CQ (vaoresméximos de g, gs, O, & e€) resultando em Tco(X)16.

O modelo térmico smplificado da PMM, descrito peas equagdes 7.4, foi implementado
usando o pacote de software térmico PCTER (Cardoso et d, 1990), desenvolvido no INPE. Edte
pacote cobre todo o cido de tarefas necessarias paraaandise térmica de satdlites, incluindo o cdculo
de fatores de forma, conduténcias condutivas e radiativas, fluxos de radiaco externos e temperaturas
em regime permanente e em regime trangitério. A Figura 7.3 mostra um diagrama esqueméico do
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PCTER e dos médulos que o compdem. O modulo ANATER é o responsdvel pelo cdculo das
temperaturas, tendo sido acoplado ao GEO a fim de permitir o cdculo das temperaturas para cada
nova configurac@o das areas dos radiadores gerada durante a busca Menciona-se, a fim de evitar
confusdo, que o modulo "GEQ" que gparece na Figura 7.3 ndo representa o adgoritmo GEO esm o
maédulo do PCTER responsavel pelos cd culos geométricos redlizados durante o pré-processamento.
As temperaturas do satdlite S50 caculadas para a condicéo de regime permanente usando cargas
térmicas orbitais médias obtidas por meio do modulo CATER.
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Figura 7.3 —Diagramado software PCTER.
7.2.3 - Caracteristicas da missao analisada

No estudo ora descrito, uma missdo particular da PMM foi analisada, definida por
uma oérbita equatorial com altitude de 600 km e com o painel 2 (painel das baterias, -X,
vide Figura 7.2) sempre apontando paraa Terra ao longo da érbita. A Tabela 7.2 resume as

principais caracteristicas da missao.
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Tabela7.2 Caracteristicas daMissao Anaisada

Caracteristica Vaor
Orbita Equatorial (inclinagdo = 15°)
Altitude 600 km
Orriao | P Zampesponiatopraa ara €0) o
Intervalo do angulo Beta 0° a+38°
Periodo 5800 s
Duracéo do eclipse 2188s- 2344 s

O projeto térmico do satélite baseia-se na andlise de casos criticos, isto é, aqueles
gue geram condicdes térmicas extremas. Do ponto de vista do ambiente externo, dois casos
foram identificados. O primeiro é o CF, que ocorre quando o Sol estd no plano da 6rbita do
satélite (dngulo beta é 0°) e o0 painel 1 (paine inferior, -Z) aponta sempre para 0 Sol ao
longo. Ele combina uma 6rbita com o menor periodo de iluminagdo solar direta (eclipse de
maxima duragdo) com a menor area do satélite projetada na direcéo da luz solar. Este caso
estd ilustrado na Figura 7.4a. O segundo caso critico € o CQ, gque ocorre quando o angulo

beta atinge seu valor maximo (+38°) e combina o maior periodo de iluminagdo com a

maior area projetada na direcéo do sol. Este caso estailustrado na Figura 7.4b.

eclipe=
!
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Figura 7.4a— Orbita e atitude da missfo analisada (CF)

. centro da Sel (200
periada
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s

Figura 7.4b — Orbita e atitude da missio analisada (CQ)

233




Para cada caso critico, as radiacGes médias incidentes (gs € g;) em cada painel sdo
calculadas pelo modulo CATER (vide Figura 7.3), considerando os seguintes valores dos
pardmetros: (i) constante solar igual a 1326 W/m? para CF e 1418 W/m? para CQ; (ii) fator
de albedo igual a 0,20 para CF e 0,28 para CQ; (iii) radiacdo terrestre igual a 233 W/m?
para CF e 265 W/m? para CQ. Os valores de absortividade e emissividade dos radiadores
(vide equacdo 7.4) foram fixados em a=0,14 para CF e a=0,2 para CQ e e=0,8 para CF e
CQ. Em adicdo as cargas externas, a dissipacdo de calor dos equipamentos dentro da PMM
é considerada de acordo com os valores na Tabela 7.3. A Tabela 7.3 sumariza os limites
para as variaveis de projeto, os limites operacionais de temperatura, bem com as
dissipacdes de calor internas devidas aos dispositivos eletronicos que sdo aplicadas aos

painéis.

Tabela 7.3 - Limites operacionais, das varidveis de projeto e dissipacdo de calor nos

painés.
R Painel
Parametro 7
1 2 3 4 5 6
Arealimite dos radiadores| Xmin | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 -
2\ [2
(m?) 12 Xmax | 0,902 | 0,952 | 0952 | 0,952 | 0952 | -
Limites de ternperatura Tmin '5,0 '10,0 '20,0 -20,0 -10,0 '20,0
o)t Twex | +50,0 | +20,0 | +50,0 | +45,0 | +45,0 | +50,0
Temperaturaalvo (°C) | Ta | +225 | +15,0 | +15,0 | +12,5 | +17,5 | +15,0
Dissipagio internade | CF | 150 |13,09| 86 | 400 | 200 | 00
A
calor (W)™ CQ | 40,0 | 475 | 272 | 550 | 905 | 0,0

Wpainel superior da PMM, termicamente isolado da carga (til. /O sexto elemento deste vetor existe
apenas no CFQ e ndo é uma &rea de radiador. Ele representa a poténcia do aquecedor no painel 2, com
0s seguintes limites: Xy, =0 W € Xyax, = 65 W. l0s limites de temperatura de cada painel foram

determinados de acordo com o equipamento mais restritivo montado no mesmo. (/A dissipacéo de calor
interna de cada painel é o somatério das dissipagdes de todos 0s equipamentos montados no respectivo
painel. P'Em adicéo & dissipacdo minima de calor deste painel, o aquecedor das baterias dissipa no
intervalo 0.0 £ Xg £ 65.0 W.

7.2.4 - Resultados

Cada variavel de projeto foi codificada em 7 bits, o que significa uma resolucdo
melhor do que 0,01 m? e aproximadamente 0,5 W para as areas dos radiadores e a poténcia

do aquecedor, respectivamente.
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A busca pelo projeto 6timo foi feita para diferentes valores de t no intervalo [0,00;
5,00]. Como o problema é computacionalmente custoso, 0 nimero de avaliagdes de F(X)
por execucdo foi limitado a 5 x 10° e uma média de 25 execucBes independentes foi

tomada. A Tabela 7.4 mostraosvalorest = t* para os quais os melhores resultados foram

obtidos.
Tabela 7.4 —t* encontrados para CF, CQ e para CFQ.
Caso CF CQ CFQ
Algoritmo | GEO |GEO,y| GEO |GEOya| GEO |GEO4
t* 2,7 3,2 1,3 1,3 2,0 2,3

Apbs isso, os valores t* foram usados e 25 execugdes independentes foram
redlizadas para CF, CQ e CFQ, e onde cada execucao independente usou 10° avaliacdes de
F(X). As melhores solucdes de projeto obtidas por GEO e GEO, - para cada caso estdo na
Tabela7.5

Tabela 7.5 — Melhores solugdes para CF, CQ e CFQ.
Xl X2 X3 X4 X5 XG

Caso | Algoritmo | F(X) me m2 m2 m? m? W
GEO 4,018 | 0,001 | 0,062 | 0,048 0,251 | 0,030 | -
cF GEOya 4,360 | 0,008 | 0,062 | 0,035 | 0,271 | 0,022 -
GEO 1,487 | 0,028 | 0,433|0,143|0,359 | 0,457 | -
«Q GEOya 1,789 | 0,028 | 0,433 | 0,129 | 0,372 | 0,457 -
CFO GEO 142,1 | 0,838 | 0,433 | 0,055 | 0,042 | 0,044 | 57,3

GEOya 142,5 | 0,676 | 0,460 | 0,089 | 0,008 | 0,072 | 49,7

A partir dos resultados mostrados na Tabela 7.5 pode ser visto que ambos GEO e
GEO, o encontraram solugdes de projeto muito parecidas para CF e para CQ. Para CFQ, as
solucdes diferem consideravelmente, mas ambas possuem valores de F(X) muito proximos,

significando, possivelmente, a existéncia de diversas solucdes quase 6timas.

As Figuras 7.5a e 7.5b apresentam, para GEO e GEO, 4, respectivamente, as areas
de radiador obtidas para CF, CQ e CFQ. O limite inferior e superior para a area de radiador
de cada painel também sdo mostrados. As solugdes obtidas para CFQ, quando comparadas
com as obtidas para CF e CQ em separado, mostram que uma solugéo intuitiva, baseada na

interpolagdo entre CF e CQ, ndo levaria a solucdo obtida em CFQ. Este fato é mais
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evidente olhando-se, nas Figuras 7.5a e 7.5b, 0 painel 1. Nele, as &reas dadas por CF e CQ
sd0 ambas proximas a zero, enquanto a area de CFQ é maior que 0,6 m> No painel 4,
ocorre 0 oposto, as &reas dadas por CF e CQ estdo ambas entre 0,2 m? e 0,4 m? e para CFQ
éigua ou menor do que 0,05m?.

1

L
——a— Auin —=— Aun
0.8 cro S Awix 0.8 — CFQ —— Auax
—a— A
(GEO, t =20) (GEO,, 1 =2,25) CF
0.6

0.4

Area do Radiador (m?)
Area do Radiador (m?)

0.2

0 7 & 7 3 0 7 7 5 3

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
PAINEL PAINEL

Figura 7.5a— Areas dos radiadores (GEO) Figura 7.5b - Areas dos radiadores (GEO,)
As temperaturas nos painéis, caculadas com os dados da Tabda 7.6 sfo mostradas nes
Fguras 7.6 a 7.8. Pode ser vigo faciimente que, para CF e CQ, as solugdes de projeto otimizadas
trazem as temperauras resultantes nos painéis muito proximas das temperaturas avo. Este ndo é o
ca0 para CFQ, onde a maioria das temperauras eda digante das temperaturas dvo. De fato,
algumas delas estdo na temperatura limite do respectivo painel. Apesar de terem valores
diferentes nas variaveis de projeto, ambas as solucdes para CFQ tiveram ospainéis 1, 2, e5

como aquel es onde as temperaturas estdo no limite.
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Figura 7.6a— Temperaturas CF (GEO) Figura7.6b - Temperaturas CF (GEO,4)
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Figura 7.8a— Temperaturas CFQ (GEO) Figura 7.8b - Temperaturas CFQ (GEO,«)

Outra observacéo importante € que, embora sga numericamente muito proxima em
termos do vaor de F(X), do ponto de visa de engenharia, a solucdo do GEO,4 para CFQ é
bastante diferente da solugéo obtida peo GEO. A primeira necessta de apenas 49,7 W paa a
poténcia do aguecedor (Xg), contra’57,3 W da segunda. Relembrando que X € o terceiro termo de
F(X) e, como ambas as solugdes tem quase 0 mesmo F(X), a contrgpartida € que a solugdo com
49,7 W tem pior desempenho nos dois primeiros termos (termos de temperaturad) de F(X), afimde
restabelecer a igualdade. Tavez o ponto mais importante sgja a possibilidade de escolha entre
edas duas s0lugbes. O projetita pode decidir qual delas é mehor consderando outros
quantificadores, ausentes na formulacdo de F(X), smplesmente porque n& ocorreram como
possibilidades ou mesmo porque eram muito dificeis de quantificar. Exemplos de tais

quantificadores sfo facilidade de montagem, durabilidede, e robustez, apenas para mencionar
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aguns. A possibilidade de escolha somente existira se houver conhecimento da existéncia de duas

ou mais sol ugdes equiva entes.

7.2.5 - Aplicagdes correlatas

Os resultados obtidos com aPMM e descritos até agui foram gpresentadosem Galski et dl.
(2004a; 2007). Além disso, outros estudos envolvendo o projeto otimizado da PMM foram
efetuados. Em Sousa et d. (20059), foi feito um estudo muito parecido com 0 agui exposto, mas
para uma condicao critica correspondente ao Caso Frio (CF) diferente. Em Muraoka et d. (2006),
uma abordagem para o0 projeto térmico detahado de satélites foi goresentada. A abordagem
consiste de duas etgpas. Na primeira etgpa, um modelo térmico smplificado é desenvolvido e
integrado a um algoritmo de otimizacdo, com a consequiente obtencdo de solugdes otimizadas. Na
segunda etgpa, as solugdes obtidas na primeira etgpa so aplicadas a0 modelo térmico detalhado
do satélite, com a geracéo de novos e mais precisos perfis de temperatura. Havendo necessidade,
devido a eventuais violagOes de limites das temperaturas, 0 projetista se vae de sua experiéncia e
redliza pequenas corregdes nas solucdes obtidas na primeira etgpa, afim de evitar a ocorréncia das
violagcBes. No estudo citado, aaplicacdo usada como exemplo foi amesma descrita neste Capitul o,
Ou sga, 0 projeto térmico da PMM. O modeo térmico smplificado utilizado foi incrementado
com ainclusdo dos painéis solares e com a utilizacdo de aguecedor adiciona para os propulsores.
Os resultados obtidos foram amplamente satisfatérios, sendo que duas missdes foram analisadas e
em gpenas uma houve a necessi dade de peguena modificacdo na solucéo obtida na primeira etapa.
O reaultado obtido é importante, pois valida a abordagem de otimizacdo agpresentada neste
Capitulo como método vidvel de obtencdo de solugBes preliminares otimi zadas.

7.2.6 - Abordagem multiobjetivo

Até agui todos os resultados obtidos no projeto térmico da PMM, que foram gpresentados
ou comentados nas secles precedentes, utilizaram uma abordagem monoobjetivo. Entretanto, o
antagonismo que exise entre a otimizacdo da distribuicdo de temperatura dos painéis e a
otimizacdo da poténcia gasta com aguecedores pode ser tratado por meio de uma abordagem
multiobjetivo. Nesse caso, tanto a distribuicéo de temperaturas quanto a poténcia dos aguecedores
tornam-se fungbes objetivo separadas, gerando um problema biobjetivo. A solugdo desse

problema biobjetivo gera, entéo, ndo uma, mas um conjunto de solugdes otimizadas onde as
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melhores relagbes de compromisso possivels entre os dois objetivos aparecem naturamente nas
solucBes obtidas, formando a fronteira de Pareto. Dessa forma, a solugéo do problemabiobjetivo €
mais completa, pois permite ao projetista escolher uma solugéo baseado, por exemplo, na poténcia
dos agquecedores, mas sabendo exatamente qua é a contrapartida em termos da distribuicéo de

temperaturanos panéis.

Nas proximas secles, é feita a formulacdo do problema biobjetivo para o projeto térmico
da PMM e a apresentacéo dos resultados. Na aplicacéo desta abordagem, utilizou-se 0 mesmo
modelo térmico smplificado utilizado em Muraoka et d. (2006), o qua, aém dos sais panés
laterais (n6s 1 a 6), modedla também os painés solares (nés 8 e 9, vide Figura 7.9) e os e ementos
da propulséo (n6 7). Além disso, uma das missies andisadas no trabal ho citado foi escolhida para

geracdo darespectiva fronteira de Pareto com o dgoritmo M-GEO.

carga 1l

painel solar

(né 8)

Figura7.9 — Vistada PMM incluindo os painéis solares (nos 8 e 9)

7.2.7 - Formulagao do problema biobjetivo e resultados obtidos

Matematicamente, o problema é posto como:

Minimizar:
0= S0 =050 T 10T 00T 0BT T o
<] E(X) =X+ X, a
Sujeito a Xmin £ X £ Xmax

Tuin £ Tce(X) £ Tumax
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Tuin £ TcoiX) £ Tuax
Tmin £ TcgaX) £ Twmax
onde:

X1s5 = &eado radiador nos painéis 1 a5, respectivamente; (m?)

Xe = poténciado aquecedor das baterias durante o CF; (W)
X7 = poténcia do aquecedor dos componentes da propul séo durante o CF; (W)
Tce(X)17 = temperaturas do CF nosnés 1 a 7, respectivamente; (°C)

Tcoi(X)17 = temperaturas do CQ1 nosnos 1 a7, respectivamente; (°C)
Tco2(X)17 = temperaturas do CQ2 nosnos 1 a7, respectivamente; (°C)

Ta,, = temperaturasavo nosnos1a?, respectivamente; (°C)

Xwmingg = areasminimas dos radiadores 1 a5, respectivamente; (m?)

Xming = poténcia minima do aguecedor das baterias; (W)

Xmin, = poténcia minima do aguecedor dos componentes da propulsdo; (W)
Xmax,s = areas maximas dos radiadores 1 a5, respectivamente; (m?)

Xmaxg = poténciamaximado aquecedor das baterias; (W)

Xmax, = poténcia maximado aquecedor dos componentes da propulsao; (W)
Twmin,, = temperaturas minimas admissiveis nos nés 1 a 7, respectivamente; (°C)

Twmax,, = temperaturas maximas admissiveis nos nos 1 a 7, respectivamente; (°C)

Na equacdo 7.5, F1(X) é o somatério dos residuos quadraticos das temperaturas
obtidas nos nés 1 a 7 do model o térmico simplificado utilizado. Os nés 1 a 6 representam
0s painéis 1 a 6 da PMM e 0 né 7 representa os elementos da propulsdo. Na missao
analisada em Muraoka et al. (2006) e ora utilizada, trés condigdes criticas foram antevistas,
um Caso Frio (CF) e dois Casos Quentes (CQ1 e CQ2). A F1(X) foi formulada de modo a
manter inalterada a importancia relativa entre o CF e os dois CQs, ou sgja, o CF vale tanto
guanto os dois CQs. Os fatores multiplicativos 0,5 e 0,25 gque aparecem na formulacéo da
F, existem para garantir tal efeito. JA a F»(X) representa a poténcia total gasta pelos
aquecedores (das baterias e da propulsdo) durante o CF. Agora, F(X) é uma funcdo vetorial
com dois eementos, F(X)= [Fi(X), F2(X)]" e o objetivo é minimizar Fi(X) e Fx(X),

obtendo a fronteira de Pareto e as respectivas solucdes de projeto. As sete variaveis de
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projeto sdo representadas pelo vetor X no processo de otimizagdo. Os vetores Xy n € Xmax
contém as restricOes laterais para cada uma das variaveis, estabelecendo seus limites
admissiveis. Além disso, restri¢cbes adicionais sdo impostas as temperaturas dos painéis,

representadas pel os limites minimos e maximos Ty n € Twax indicados na equacéo 7.5.

O modelo térmico simplificado utilizado considera os seis painéis laterais, os dois
painéis solares e o conjunto de componentes da propulsdo como nds da representacdo de
parémetros concentrados (Gilmore, 1994), totalizando nove nés. Considerando uma
situac&o de regime permanente com cargas térmicas orbitais médias, o balanco de calor em

cada um dos nos leva ao conjunto de equacoes:

7 6

é G, (Tl - Tj)+ é Rl,j(T14 - Tj4) + eradxl(T14 - T;) =0yt ApeX; Oy + €4sX; Oy (76)
j=1 j=1

6 6

a Gz,j(Tz - Tj)+ a Rz,j(T;1 - Tj4)+ eradXZ(T; - T;): 0y t X, Ogy € X, O, + X (7.7)
j=1 j=1

$ 8 4 4 4 4 4 4

a G3,j(T3' T;)+a R3,j(T3 - Tj )+ eradF3,¥X3(T3 - T¥)+eradx3 F3,8(T3 - Ts): (78)
j=1 j=1

qis + aradX3 qs3 + eradx3 qt3

ée G, (T4 - Tj)+és R4,j(T: - Tj4)+ eradx4(T: - T:): Uiy + Xy Ogy t €agX g Uiy (79)
j=1 j=1

$ $ 4 4 4 4 4 4

_ale,j(Ts' Tj)+_al Rs,j(Ts - Tj )+erajF5,¥X5(T5 - T¥)+erwxs Fs,s(Ts - Tg): (710)
j= j=

qis + aerS qss + eranS qt5

éGGJ(Te- TJ.)+J_§1f1 R, (T2- T')=0 (7.11)
G,(T,-T) =X, (7.12)
eRXsl(Te - Ti)+ e Ry Xe(Te - )= 2,X, A + €,X, Qi (7.13)
6uFosXs(Ts - Té )+ 6 Ry Xo(Ts - T) = 8,X, 0,0 + €,X4 (7.14)
onde:

X1s5 = &eado radiador nos painéis 1 a5, respectivamente; (m?)
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Xe = poténciado aquecedor das baterias durante o CF; (W)

X7 = poténcia do aquecedor dos componentes da propul séo durante o CF; (W)
T = temperaturas nos painéslaterais 1 a 6, respectivamente; (K)

T; = temperatura nos elementos da propul so (tanque, tubo, vavula); (K)

Tgo = temperaturas nos painéis solares; (K)

di,s = geragdo internade calor nos paineis 1 a5, respectivamente; (W)

Os;550 — flUXOderadiacdo solar nospainéis1ab, 8, e9, respectivamente; (W/n)

Otysgo = fluxo de radiaco terrestre nos painéis 1 a5, 8, €9, respectivamente; (W/m?)
Rij = condutanciaradiativaentre o painel i e o painel j; (W/K?

Gij = condutanciacondutivaentre o painel i eo painel j; (W/K)

axps = absortividade solar do absorvedor (painel 1);

€bs = emissividade noinfravermelho do absorvedor (painel 1);

arg = absortividade solar dos radiadores (painéis 2 a5);

€« = emissividade no infravermelho dos radiadores (painéis 2 ab5);

aps = absortividade solar dos painéis solares,

&s = emissividade no infravermelho dos painéis solares;

Ty = temperaturade um corpo negro no espaco distante; (K)

As condutancias radiativas R;j, parai=1 até 6 e j=1 até 6 (painéis laterais da
PMM), devidas a troca de calor por radiacdo entre as superficies internas dos painéis
foram determinadas usando o modulo pré-processador do software PCTER (vide
Figura 7.3), considerando uma emissividade de e=0,85 (tinta preta) para os nés
1,3,4,5,6 e e=0,05 (manta MLI) para o n6 2. As condutancias condutivas G;; (para
i=1 a 7 e j=1 a 7) foram determinadas a partir das caracteristicas das juntas
aparafusadas entre os painéis. Os elementos da propulsdo (né 7) estdo montados
sobre o painel 1 (-Z) e isolados termicamente do mesmo. Para simplificar o modelo,
atroca de calor radiativa entre os nds 3 e 8 ndo considera multireflexdo. Além disso,
os fatores de forma (F3s and Fzy) sdo calculados para a érea total do n6 3. Os

mesmos critérios foram adotados para a troca de calor entre os nés 5 e 9.

De forma similar ao problema monoobjetivo apresentado antes, para cada

caso critico as radiacbes meédias externas (gs e Q) incidentes em cada painel séo
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calculadas pelo médulo CATER (vide Figura 7.3), considerando os valores ja
informados dos parametros constante solar, fator de albedo e radiacéo terrestre.
Menciona-se que CQl e CQ2 utilizam um mesmo conjunto de valores destes
pardmetros. Os valores de absortividade e emissividade dos radiadores (vide
equacoes 7.6 a 7.14) foram fixados em a;,q=0,16 para CF e a;54=0,21 para CQ1, CQ2
e €44=0,87 para todos os trés casos. Para o absorvedor do painel 1, os valores
utilizados foram ams=0,15 e es=0,05 para todos os trés casos. Para os painéis

solares, os valores utilizados foram a,s=0,76 e e,s=0,88 para todos os trés casos.

Os trés casos criticos identificados e utilizados na otimizacdo multiobjetivo
estdo ilustrados na Figura 7.10. O CF ocorre com o Sol no plano orbital do satélite
(dngulo beta=0°). Os casos CQ1 e CQ2 ocorrem para angulos beta iguais a +38° e -

38°, respectivamente.

centro da Aol (CO1
Tetra

X l paitiéls solares \grbjl; *
petpendiculares Aol (200
ao plano da orbita

Figura 7.10 — Orbita e atitude da missdo analisada (CF, CQ1 e CQ?2)

Em adicdo as cargas externas, a dissipacao interna de calor (g;) que ocorre nos
painéis devido aos equipamentos montados nos mesmos é considerada. A Tabela 7.6
sumariza as dissipagdes de calor internas devidas aos dispositivos eletronicos, bem
como os limites operacionais de temperatura e a temperatura alvo desejada para cada
painel ou componente. Logo em seguida, a Tabela 7.7 descreve e define os limites

das variaveis de projeto.
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Tabela 7.6 - Limites operacionais de temperatura, temperaturas alvo e dissipacdo de calor
nos painéis (modelo com painéis solares e elementos da propul s8o).

Painel ou Componente ™
1 2 3 4 5 | 6@ | 7 8 9
Temperaturas | Tmin | -13.0| -7,0 | -80 |-160| -6,0 | -150| 150 |-80,0 | -80,0
limites °C)¥ |1, [+57,0(+13,0|+32,0|+37,0|+37,0 +45,0 +45,0] +80,0| +80,0
Temperaturaavo
(°0)
Dissipacéo CF| 87 |80 |587|260|460| 00 | 00 | 00 | 00

internade calor
(W)[4] CQ| 114|120 | 737|508 | 780| 00 | 00 | 0,0 0,0

1 a6 = painéislaterais daPMM. 8 e 9 = painéis solares. 7 = componentes da propul s&o. ¥ Painel superior
da PMM, termicamente isolado da carga (til. !Os limites de temperatura de cada painel foram
determinados de acordo com o equipamento mais restritivo montado no mesmo. A dissipagéo de calor
interna de cada painel é o somatério das dissipacfes de todos os equipamentos montados no respectivo
painel.

Parametro

Ta |+22,0| +3,0 [+12,0|+11,0| +16,0| +15,0| +30,0| - -

Tabela7.7. Varidvels de projeto para otimizacao.

i Descricéo Variavel X I ntervalo Permitido
XmiN ~ XmAx

1 | Areade absorvedor no painel 1 0,0 ~0,1940 m*

2 | Areade radiador no painel 2 0,0 ~0,8054 m*

3 | Areaderadiador no painel 3 0,0 ~0,8054 m*

4 | Areade radiador no painel 4 0,0 ~0,8054 m*

5 |Areade radiador no painel 5 0,0 ~0,8054 m*

6 | Poténcia do aquecedor das baterias (painegl 2) 0~15W

7 | Poténcia do aquecedor da propulsdo (painel 1) 0~15W

Cadavariavel de projeto foi codificada em 4 bits, o que significa uma resolucéo de 0,0129
m? para a &ea de absorvedor (painel 1) e 0,0537 m? para as &reas dos radiadores (painéis 2 a5) e
anda 1,0 W para a poténcia dos aguecedores, respectivamente. Em Muraoka et d. (2006) um
estudo comparativo preliminar foi efetuado usando 7 e 4 hits. Os vaores otimizados da funcéo
objetivo 14 utilizada ndo diferiram muito nas duas codificagbes, o que motivou a adocao de 4 bits
por variavel de projeto e a consequiente vantagem da reducéo do espaco de busca

Inicialmente, uma busca preliminar foi efetuada peo M-GEO parati {1;2;3} ecritério de
paada de 2x10° avdiagdes de F(X) (vide equacdo 7.5), distribuidas em 50 execucdes
independentes. O objetivo foi identificar qual dos trés valores det gpresenta melhor desempenho
na obtencdo da fronteira de Pareto. A Figura 7.11 gpresenta as fronteiras de Pareto resultantes.
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Como pode ser visto, t=2 obteve 0 melhor desempenho, tendo sdo escolhido para proceder a

busca principd.

30 O—H T I
29 *% Fronteira de Pareto: [
2T R o1 |
2 TR ot |
24 \Vﬂ& H—t=s -
23 N
22 - 0
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Figura 7.11 — Fronteira de Pareto x t com 240° avaliages de F(X)
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Figura 7.12 — Fronteira de Pareto parat =2 e 540° avaliacdes de F(X)

32

A busca principal foi efetuada pelo M-GEO com t=2 e critério de parada de 5x10°
avaliactes de F(X), distribuidas em 50 execugdes independentes. A Figura 7.12 apresenta

graficamente a fronteira de Pareto resultante e a Tabela 7.8 as respectivas solugdes.
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Tabela 7.8 - Solugdes de projeto dos pontos da fronteira de Pareto.

) . Fronteirade
Conjunto de solucdes de Pareto
J ¢ Pareto
x% x% x% xg xg Xe | X7 | Fa(X) | F2(X)
(m?) (m9) (m9) (m9) m) [ W)W ] (O | (W)
0,2685 0,1075 7 | 31,38 7
30,46 8
0,2685
0,1612 9 | 29,80 9
10 | 29,18 10
0,2148 0,3759 | 0,2148 | 0 11 | 28,98 11
12 | 28,09 12
0,2685 0,1612 13 | 27,65 13
14 | 27,27 14
0,2148
0,2148 27,10 15
1 26,74 16
2 26,51 17
3 26,29 18
0,1940 0,2148
0,2685 4 26,08 19
0,3222
5 25,88 20
6 25,69 21
7 25,48 22
0,2685 15
0,3222 0,1612 | 8 25,39 23
9 25,15 24
10 24,97 25
11 24,81 26
0,2685 | 0,2148 | 0,3759 | 0,2148 | 12 24,65 27
13 24,50 28
14 24,35 29
15 2422 | 30

Nota: Valores em negrito indicam limite superior atingido para a respectivavariavel.

A fronteira de Pareto apresentada na Figura 7.12 encerra em si mesma as melhores
possibilidades existentes no jogo de perde-ganha que ocorre entre a distribuicdo de
temperaturas, representada pela Fi(X), e a poténcia necessdria aos aguecedores,
representada pela F»(X). Agora o projetista sabe, por exemplo, que passando de 7 para 8
watts a poténcia total dos aquecedores ocasiona uma melhora de aproximadamente 1°C na

distribuicdo de temperaturas. Sabe também, que passando de 29 para 30 watts ocasiona
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uma melhora de menos de 0,2°C. Ou sgja, 0s beneficios advindos do acréscimo de 1 waitt
na poténcia sdo fortemente influenciados pelo ponto ou regido da fronteira de Pareto em
que se esta. E exatamente esse tipo de conhecimento, propiciado pela fronteira de Pareto,
gue torna a abordagem multiobjetivo téo interessante e importante.

Olhando-se agora a Tabela 7.8, vé-se que, como esperado, aumentando-se a
poténcia dos aquecedores ocorre melhora na distribuicdo de temperatura (quanto menor o
valor de F1(X), mais préximas das temperaturas alvo foram as temperaturas ocorridas nos
painéis). Adicionalmente, outras duas observacfes podem ser feitas. A primeira é que se 0
projetista estiver interessado em melhorar ainda mais a distribuicdo de temperaturas e
considerar as poténcias dos aquecedores como opc¢do, deve aumentar preferenciamente a
poténcia do aquecedor dos elementos da propulsdo (X7), ja que, como visto pela tabela,
este aguecedor foi o primeiro a atingir seu valor maximo de 15 W. Na Tabela 7.8, os
valores em negrito indicam que a respectiva variavel de projeto atingiu seu limite superior.
A segunda observacdo diz respeito a &rea de absorvedor colocado no painel 1 (X1). Como
visto, todas as solucdes de Pareto ocorrem quando a area desse absorvedor atinge seu valor
méximo permitido (0,1940 m?). Entdo, é possivel inferir que, possivelmente, &reas maiores
para o absorvedor do painel 1 levem a distribuicdes de temperatura ainda melhores e isto

sem aumentar 0s gastos com os aquecedores ou talvez até, diminuindo-os.

O aspecto mais importante das observacdes feitas no paragrafo anterior € o de que a
analise dos resultados obtidos em termos das solucdes que formam a fronteira de Pareto da
ao projetista do satélite dicas de como modificar o projeto de forma a melhoré-lo ainda
mais. Mesmo considerando ndo ser este o caso geral, mas sim o particular, ainda assim, s6

o fato de saber que ele pode ocorrer torna a abordagem multiobjetivo ainda mais valiosa.

7.3 —Projeto da configuracédo de uma constelacéo de satélites de sensoriamento
remoto dotipo MAPSAR

A aplicacdo reportada refere-se ao projeto 6timo de uma peguena constelacdo de
satélites MAPSAR (Multi-Application Purpose Synthetic Aperture Radar). O programa do
satélite MAPSAR é um projeto conjunto Brasil-Alemanha destinado a mensuracéo,

gerenciamento e monitoragdo de recursos naturais terrestres (Schroder et d., 2005). O
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procedimento de projeto € atacado como um problema de otimizacdo multiobjetivo,
considerando dois pardmetros principais de desempenho, o tempo de revisita médio e o
tempo de revisita maximo sobre uma regido de interesse. O tempo de revisita € uma
métrica tradicionalmente usada para avaliar constelacOes de cobertura esparsa, ou sgja,
constelacBes que ndo conseguem cobertura continua de uma area na superficie terrestre.
Estudos de compromisso séo efetuados para diversos nimeros de satélites na constel acéo, a

fim de acessar a melhor razéo entre desempenho e custo.

7.3.1 — O satélite MAPSAR

O satélite MAPSAR (Multi-Application Purpose Synthetic Aperture Radar)
(Schroder et d., 2005) tem um Radar de Abertura Sintética (em inglés, Synthetic Aperture
Radar - SAR) como carga Util. A antena do radar tem um refletor principal eliptico-
parabdlico com 7,5m de comprimento em azimute e 5m em elevacdo. As resolucdes
previstas sdo 3m, 10m e 20m. Ele deve ser colocado em uma érbita heliosincrona com
atitude entre 600km e 650km. A informagdo mais recente indica um ciclo de sete dias com
104 orbitas (altitude de 606km). Apos sete dias, o ciclo se repete, com a o6rbita 105 sendo
igual a orbita 1, relativamente ao traco orbital resultante sobre a superficie terrestre. Os
tracos orbitais sdo caracterizados por terem latitudes fixas e distancias constantes entre
tracos no plano do equador. A distancia entre tragos orbitais adjacentes (distancia inter-
traco) € 385,3km para o ciclo de sete dias e duas 6rbitas sucessivas produzem tragcos
orbitais distantes 2697,4km. O resultado é uma grade orbital “fechada’ (relativamente a
superficie terrestre) com 104 érbitas/tracos orbitais. A Figura 7.13 apresenta trés vistas do
satélite MAPSAR e a Figura 7.14 mostra a geometria de cobertura do seu sensor SAR
embarcado. A aguisicdo da imagem ocorre num plano, aqui chamado de plano de
aquisicdo, o qua é perpendicular ao traco orbital. O sensor € “cego” em uma regido
definida por angulos de incidéncia (vide Figura 7.14) entre 0° e 20°, em ambos os lados do
traco orbital Nadir do satélite. Esta regido, chamada Zona Nadir, € indicada por uma linha
pontilhada na Figura 7.14. A totalidade da regido de aquisi¢éo (linhas grossas na cor verde)
é definida por angulos de incidéncia entre 20° e 48,1°, em ambos os lados do trago Nadir.
Deve ser notado que o projeto da antena do sensor SAR alcanca instantaneamente (swath)

somente uma extensdo de até 55km aproximadamente, dentro da regido de aquisicdo de
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395km mostrada na Figura7.14. E importante mencionar também que o sensor SAR
permite a obtencdo de imagens de alta resolucdo independentemente das condigdes do
tempo ou de luz solar, o que é particularmente importante para regiGes que tém ocorréncia

de chuva, nuvens, névoa e fumaga, como, por exemplo, a regido amazonica

Figura7.13 — Trés vistas em perspectivado MAPSAR
Fonte: INPE e Schrdder et al. (2005).
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204 km 395 km

Figura7.14 - Alcance (20° a48.1°) do sensor SAR
Fonte: adaptado de Schroder et d. (2005).

7.3.2 - Constelacdo MAPSAR

Em Abril de 2002, um grupo de trabalho de usuarios poténciais e especiaistas em
SAR reuniu-se no INPE, em S&o José dos Campos, e foi fortemente recomendado que uma
série de satélites MAPSAR fosse construida, visando aspectos operacionais e a
continuidade do programa. Além disso, especificamente no que se refere ab monitoramento
de desastres, um tempo de revisita menor do que um dia foi colocado como requisito
desgjavel (Schroder et d., 2005). Como ja mencionado na secdo anterior, a informacdo mais
recente aponta para uma periodicidade (tempo de revisita) de 7 dias, a qual ndo atende o
requisito dos usuérios para monitoramento de desastres. Deste modo, o estudo de uma
constelacdo de satélites MAPSAR pode vir a ser relevante num futuro proximo.
Considerando a importancia do monitoramento de desastres sobre uma regido
escassamente povoada, como € o0 caso da regido amazonica brasileira, este estudo tenta
responder qual é a melhor configuracdo de uma constelacéo de satélites MAPSAR, a fim
de obter 0 menor tempo de revisita possivel, enquanto mantém um dos satélites da
constelacdo na Orbita heliosincrona original do MAPSAR, para manter a capacidade de

cobertura global.
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E muito comum escolher constelagiio de cobertura esparsa a partir das assim
chamadas Constelagbes de Walker. Infelizmente, esta abordagem ndo permite o
estabel ecimento de relacbes de compromisso entre o tempo de revisita médio e o tempo de
revisita maximo, para fins de projeto da constelagdo. Além disso, constelacBes de Walker
impdem que somente constelacbes simétricas sdo consideradas na busca e tem sido
mostrado que isto freglientemente impede chegar-se ao projeto 6timo da constelacdo
(Crossey e Williams, 2000; George, 1997). No presente estudo, constelacbes de Walker
nao foram consideradas como uma informacdo a priori (ou imposicao) ao processo de

otimizacao do projeto da constel agdo.

Recapitulando e complementando ainformacéo dada na segéo 7.3.1, 0 estudo referente ao
projeto da constel aco € levado a cabo consderando 2, 3 e 4 satdlites. Em todos os trés casos, daé
compogta pelo satdite MAPSAR origina, com sua orbita heliosincrona e 1, 2 ou 3 satélites
adicionais do tipo MAPSAR. Os parametros orbitais do primeiro satélite sfo fixos e servem como
referéncia para configurar o resto da congtelacdo. Os eementos keplerianos usados para o satédlite
MAPSAR origind (ou de referéncid) so: semi-eixo maior (6989,483km); excentricidade
(0,0011); inclinago (97,7722°); ascensdo reta do nodo ascendente (230,962°); argumento do
perigeu (90°) e anomaliamédia (90°).

As varidveis de projeto para os demais satdites sfo: inclinacdo; ascensfo reta do nodo
ascendente e anomalia média. Os outros parametros orbitais SGo congtantes e iguais agueles do
satdlite de referéncia semi-eixo maior (6989,483km); excentricidade (0,0011) e argumento do
perigeu (907).

A busca pelo projeto 6timo da congtelacéo é feita para os nimeros de satélites previamente
mencionados. A smulacdo da drbita dos satélites, com a propagacdo do vetor de estado, éfeitapor
um programa de computador desenvolvido especificamente para a propagac@o de drbita de varios
satdlites. Ele se basaia nas rotinas de din@mica orbital (em Fortran) desenvolvidas no INPE pelo
grupo de dindmica orbita para a propagacéo da orbita de apenas um satdlite (Kuga e Orlando,
1988a; 1988h; Kuga et d., 1988). De forma smilar ao que foi feito em Williams et d. (2001), a
propagacao € feita considerando apenas o efeito do campo gravitaciona terrestre, modelado por
um campo de forca central (ponto de massa) mais 0 segundo harménico zond, J, 0 qua moddao
achatamento dos pélos.
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Figura7.15 — Circulo de visibilidade do ponto avo (Amazonia) e trés exemplos de tragos
orbitais.

A regido deinteresse é definida pelo ponto com coordenadas: longitude (-62°) el atitude (-6°).
Ele et& locdizado na porgéo centrd da Amazonia brasileira A Figura 7.15 mosgira-o no centro de
dois circulos concéntricos. As coordenadas definem um ponto avo sobre (ou para) o qua ostempos
de revistamédio e maximo sfo cd culados e usados como vaores das duas fungdes objetivo para o
projeto étimo com M-GEOQ. Egte cdculo deve levar em conta as restricles de agquisicao de imagens
impogtas pelas limitagdes do sensor SAR.

As passagens visivels de um satdite sobre uma estacéo de radtrelo caracterizam-se por um
conjunto de angulos de azimute e devacéo, usados para goontar a antena da estacéo na direcéo do
sadite, enquanto o sadlite passa. O angulo de devacdo é agude formado entre o plano horizonta
locd e alinha conectando a estacéo de ragtreio e 0 satdlite. Uma passagem visivel ocorre quando o
angulo de devacdo € maior do que zero. Como mencionado na secéo 7.3.1, aregido de do
sensor do MAPSAR é definida por angulos de incidéncia entre 20° e 48,1°. Para.um ponto dado, o
angulo deincidéncia e o ahgulo de devacio s complementares dentro do quadrante, isto €, 0 ponto
com angulo de incidéncia de 20° "v&' o sadite com um angulo de devacio de 90°-20°=70",
enquanto o ponto com angulo de incidéncia de 48,1° faz 0 mesmo com um angulo de devagio de
90°-48,1°=41,9°. EntZo, para um ponto sobre a superficie terrestre o qual esta dentro do plano de
agquisicéo deimagem do MAPSAR, se 0 angulo de devacéo do satdlite MAPSAR paraaguele ponto
émaior do que 41,9° e menor do que 70°, 0 ponto esta dentro da regido de aquisicio de imagem do
sensor do MAPSAR. Em termos de tragos orbitais, isto € equivaente aos dois circulos de visibilidade
concéntricos mostrados na Figura 7.15, um com raio de 204km e outro com 599%km. Quando os

tragos orbitais do satdlite passam dentro do circulo externo e ndo cruzam o circulo interno, uma
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imagem do ponto avo pode ser feita, dgnificando que uma revista ocorreu. O momento de
aguisi¢éo daimagem ocorre quando o plano de aquisicdo da Figura 7.14 contém o ponto avo (centro
dos circulos). Nesse momento, a situacéo € como mostrado naFigura 7.14. Portanto, seadisténciana
superficie entre o trago orbitd e o ponto advo € menor do que 204km, o ponto avo esta dentro da
Zona Nadir e aimagem néo pode ser feita. Por outro lado, se adigténciaé maior do que 204+395=
599%m, o ponto dvo estafora de dcance e aimagem também ndo pode ser feita. NaFigura 7.15, os
dois circulos concéntricos SA0 representativos dessas restrigdes, rdativamente ao trago orbitd de
quaquer satdlite. A Figura7.15 ilugtratambém trés tragos orbitais que permitemn o imageamento por
radar do ponto avo. 190 ocorre porque, no momento de aquisicéo daimagem, indicada pelas linhas
pontilhadas, os tragos orbitais es@o dentro do circulo externo e fora do circulo interno. As setas
indicam a direcéo do movimento dos satélites. O trago orbitd rotulado por “A” é a parte ascendente
de uma das Orbitas de referéncia de um satdlite tipo MAPSAR (drbita hdliosincrona), enquanto o
rotulado por “D” € uma descendente. O trago orbitd rotulado por “E’ € a parte ascendente de uma
drbita quase equatoria, com inclinagio ao redor de 10° e demai's pardmetros Smilares aos da orbita
dereferénciado MAPSAR.

Durante a propagacéo de Orbita, a seguinte estratégia é usada para verificar se uma revisita
ocorreu. Todas as passagens cujos angulos de devagio sBo maiores que 41,9° s5o monitorados e os
vaores de devacio correspondentes sGo armazenados. |mediatamente gpds passagens, o vaor
méximo de devaco € verificado. Se ele é menor do que 70°, umarevisitaé computada. O angulo de
elevacdo maximo € usado porgue ee define o indante no qua o ponto avo esta dentro do plano de
aguiscdo de imagem do satdlite. Dito de uma maneira um pouco mais detalhada, a cada passo da
propagacdo de Orbita o angulo de eevacdo do satdlite rdaivamente ao ponto avo é cdculado. Sede
ultrapassar 41,9°, os angulos de eevacio dos passos subseqiientes sBo armazenados até o find da
passagem, igto €, aé adevagio ir abaixo de 41,9° novamente. Quando isto acontece, 0 maior vaor
dentre os armazenadios é recuperado e se de for menor do que 70°, umarevisita é computada com a

atualizaco dostempos de revistamédio e maximo.
7.3.3 — Formulacéo do problema biobjetivo de projeto da constelacdo MAPSAR

Matematicamente, o problema pode ser posto como:

Minimizar F(X) =[ Fi(X) Fa(X)] (6.1)
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Su16|t0a. X|\/||N £ X £ XMAX

onde F1(X) é o tempo de revisita médio e F»(X) € o tempo de revisita maximo sobre o

ponto alvo. O objetivo € minimizar ambos F1(X) e F»(X), obtendo afronteira de Pareto e as

respectivas solucdes de projeto. As variavels de projeto sdo representadas pelo vetor X no

processo de otimizagdo. Os vetores Xuin € Xuax Ccontém as restricoes laterais para cada

uma das variaveis, estabelecendo seus limites admissiveis. O nimero de variaveis de

projeto € diferente para cada um dos trés tamanhos de constelacgo (nimero de satélites na

mesma) sob investigacdo. Essas constelacbes, chamadas constelactes 1, 2 e 3 de agoraem

diante, tém o vetor X descrito na Tabela 7.9.

Tabela 7.9. Variaveis para otimizacao.

Intervalo
Congdacdo| X | Variave Descricdo Satdlite Permitido
XMIN ~ XMAX
1 P Inclinacéo 2 0~20°
1 2 Wo-W, | Defasagem em ascensdo reta 2 0~ 360°
3 M,-M; | Defasagem em anomalia 5 0 ~ 360°
média
1 P Inclinacéo 2 0~20°
2 I3 Inclinacéo 3 0~20°
3 Wo-W, | Defasagem em ascensdo reta 2 0~ 360°
> 4 Ws-W,; | Defasagem em ascensdo reta 3 0 ~ 360°
5 M,-M; | Defasagem em anomalia 5 0 ~ 360°
média
6 Ms-M; | Defasagem em anomalia 3 0~ 360°
média
1 P Inclinacéo 2 0~20°
2 I3 Inclinacéo 3 0~20°
3 l4 Inclinacéo 4 0~20°
4 Wo-W, | Defasagem em ascensdo reta 2 0~ 360°
5 Ws-W, | Defasagem em ascensdo reta 3 0~ 360°
3 6 W,-W,; | Defasagem em ascensdo reta 4 0~ 360°
7 M,-M; | Defasagem em anomalia 5 0 ~ 360°
média
8 Ms-M; | Defasagem em anomalia 3 0~ 360°
média
9 Ms-M; | Defasagem em anomalia 4 0 ~ 360°
média

Nota: W, e M pertencem ao satélite 1 (satélite de referéncia) e so constantes.
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Exceto pela inclinagdo, todas as variaveis de projeto sdo definidas pela
diferenca do parémetro de referéncia correspondente do satélite 1. Parece ser (Util
visualizar as constelacbes obtidas pela comparacdo direta dos deslocamentos

angulares relativamente ao satélite de referéncia.

Para um X dado, os respectivos elementos keplerianos de todos os satélites
sdo calculados e também os vetores de estado correspondentes. As Orbitas dos
satélites sdo entdo propagandas por um periodo de 7 dias com um passo de 30
segundos. No final, os valores finais de F1(X) e F»(X) séo retornados (0 modelo do
problema direto). Os valores de X séo gerados por M-GEO, durante sua busca, e
entdo repassados ao programa de propagacdo de Orbita, o qual esta acoplado ao M-
GEO. Todas as variaveis de projeto foram codificadas usando 8 bits, o que significa
uma resolucdo de 0,078° para a inclinagdo e 1,406° para as demais variaveis. O
intervalo admissivel para a inclinagéo foi encurtado de 0~180° para 0~20° porque,
como o ponto alvo é proximo ao equador (-6° em Latitude), é previsivel que
inclinagdes quase equatoriais terdo desempenho melhor, em termos de tempo de

revisita.

7.3.4 — Resultados

O algoritmo M-GEO foi executado para cada Constelacdo descrita na secdo
anterior. Para cada execucdo, 25 sementes diferentes (vetores X aleatérios) foram
utilizadas para reiniciar a busca. Para cada semente, 10000 avaliagbes de F(X) =
[ Fi(X) F2(X) ] foram disponibilizadas e este foi o critério de parada utilizado.
Durante todo o tempo, a fronteira de Pareto foi armazenada e atualizada. Deste
modo, a busca pela fronteira de Pareto de cada constelagéo usou 250000 avaliacOes
de F(X). Sementes diferentes foram usadas de modo a gerar resultados que sao
robustos do ponto de vista estatistico. Para as trés execucdes t=2 foi usado. Para o
problema “mais pesado” da Constelacdo 3, o tempo de computagédo foi de

aproximadamente 3 dias em um Intel Pentium 4 2,6GHz PC com 512MB RAM.

As Figuras 7.16 até 7.18 mostram as fronteiras de Pareto para as Constel acdes

1 a 3, respectivamente. Os pontos da fronteira de Pareto aproximada obtidos com o
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M-GEO estdo conectados por linhas para melhor visualizagdo. Para a primeira
Constelacao, somente cinco solucdes de projeto diferentes foram encontradas para o
conjunto de Pareto, levando a uma fronteira de Pareto com quatro pontos. Para a
segunda Constelacdo, 26 solucdes de projeto diferentes foram encontradas para o
conjunto de Pareto, levando a uma fronteira de Pareto com 20 pontos. Para a terceira
Constelacao, 10 solucdes de projeto e 10 pontos da fronteira de Pareto diferentes

foram encontrados.

O que é prontamente visto nessas figuras € que uma otimizacdo somente do
tempo de revisita médio F1(X) leva a uma enorme deterioracdo do tempo de revisita
maximo F,(X). Por outro lado, otimizacdo somente do tempo de revisita maximo
Fo(X) acarreta apenas uma leve piora do tempo de revisita médio Fi(X). Um
comportamento similar foi observado em (Williams et al., 2001), onde constelactes
para cobertura esparsa global foram estudadas. Este resultado é importante, porque
sugere que ao lidar com otimizacdes monoobjetivo de constelacdes destes tipos, usar

0 tempo de revisita méximo como critério é preferivel.

11760 —
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_ t Constelagéo 1
(2 satélites)
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11680 —
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i 4\1

11600 ‘ T ‘ T ‘ T ‘ ‘

Tempo de Revisita Médio - F,(X), (s)

48000 50000 52000 54000 56000 58000
Tempo de Revisita Maximo - F,(X), (s)

Figura7.16 — Fronteira de Pareto da Constelagéo 1.
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Figura7.17 — Fronteira de Pareto da Constelagéo 2.
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Figura7.18 — Fronteira de Pareto da Constelagéo 3.

Na Tabela 7.10, o conjunto de solucbes de projeto (vetores X) encontrado para
todos os pontos da fronteira de Pareto (valores em negrito) da Constelagdo 1 séo
mostrados, enquanto as Tabelas 7.11 e 7.12 fazem o mesmo para as Constelacfes 2 e 3,
respectivamente.

Tabela 7.10 — Solugbes da Constelagéo 1 para os pontos da fronteira de Pareto.
2 Wo-Wy M2-M; F1 F2

3,76 272,5 63,5
3,84 272,5 63,5
4,16 272,5 77,6 11625,0 | 49800,0

4,24 285,2 94,6 11614,4 | 56010,0
4,24 285,2 101,6 11611,9 | 56040,0

11744,7 | 49770,0
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Tabela 7.11 - Solugbes da Constelagéo 2 para os pontos da fronteira de Pareto.

|2 |3 \/\/2-W1 V\/3-W1 Mz-M 1 Mg-Ml Fl F2
4,16 4,16 187,8 360,0 328,9 86,1 6437,4 | 11220,0
4,16 4,16 180,7 360,0 1,4 86,1 6430,2 | 14130,0
4,08 4,16 180,7 360,0 9,9 86,1 6428,6 | 14280,0
4,16 4,16 142,6 303,5 50,8 357,2 | 6428,3 | 14340,0
4,16 4,16 344,5 176,5 187,8 43,8 6423,5 | 15900,0
4,16 4,16 224,5 98,8 128,5 314,8 | 6398,9 | 23850,0
3,92 4,24 2344 114,4 303,5 83,3 6363,5 | 24570,0
3,92 4,16 2344 114,4 357,2 83,3 6360,0 | 25500,0
4,16 4,00 97,4 213,2 45,2 360,0 | 6356,8 | 26130,0
3,92 4,16 211,8 114,4 334,6 83,3 6295,6 | 30960,0
3,92 4,16 189,2 114,4 360,0 88,9
3,92 4,08 189,2 114,4 360,0 88,9 31400
3,92 4,16 189,2 114,4 360,0 83,3
3,92 4,08 189,2 114,4 360,0 83,3 6205.0
3,92 4,24 189,2 114,4 360,0 83,3 ’ 37930.0
4,00 4,16 189,2 114,4 360,0 83,3 ’
4,00 4,08 189,2 114,4 360,0 83,3
4,00 4,24 189,2 114,4 360,0 83,3
4,16 4,00 145,4 213,2 50,8 360,0 | 6293,8 | 37650,0
4,16 4,16 323,3 278,1 52,2 354,4 6264.0 39120,0
4,16 4,16 323,3 280,9 52,2 309,2 '~ | 39870,0
4,16 4,08 266,8 302,1 117,2 360,0 | 6209,0 | 42180,0
4,16 4,08 280,9 300,7 306,4 21,2 6205,3 | 45210,0
4,08 4,16 271,1 286,6 77,6 199,1 | 6173,7 | 45960,0
4,16 4,16 266,8 279,5 128,5 337,4 | 6148,7 | 47400,0
4,16 4,16 266,8 276,7 117,2 360,0 | 6144,7 | 47940,0
Tabela 7.12 - Solugdes da Constelagdo 3 para os pontos da fronteira de Pareto.
2 I3 la | Wo-WA | Ws-W4 | Wi-Wi | M-M 1 | M3-M1 | Ms-My F1 F2
4,00 | 4,08 | 3,84 | 355,8 | 2400 | 121,4 | 168,0 | 343,1 | 98,8 43754 6240,0
4,00|4,08|384| 1751 | 3304 | 121,4 | 179,3 | 343,1 | 98,8 ’ 7860,0
4,00|4,00|3,69| 1482 | 132,7 | 309,2 | 76,2 | 889 | 271,1 | 4375,2 | 12450,0
4,00|4,08|4,16| 1751 | 151,12 | 21,2 | 300,7 | 340,2 | 1539 | 4375,0 | 17670,0
4,00|4,00|369| 1482 | 649 | 2188 | 76,2 | 889 | 2711 4374.8 18270,0
4,00|4,00|369| 1482 | 649 | 2188 | 76,2 | 889 | 276,7 ’ 18360,0
4,00 | 4,08 | 4,16 | 84,7 | 240,0 | 201,9 | 122,8 | 343,1 | 337,4 | 4348,9 | 18960,0
4,00 | 4,08 | 4,16 | 175,1 | 240,0 | 105,9 | 122,8 | 343,1 | 337,4 | 43435 | 21090,0
4,00|4,08|384| 1765|2400 | 1115 | 325 | 338,8 | 1214 | 4314,2 | 24660,0
4,00 |4,00|3,69| 1482 | 132,7 | 2075 | 76,2 | 83,3 | 2711 | 43134 | 35670,0
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A partir das Tabelas 7.11 e 7.12 é possivel observar um padrdo comum, onde os saélites

estéo preticamente uniformemente distribuidos em termos da def asagem em ascenseo reta W-Wi

i1 {234}, com relacdo a0 mehor vaor de F, da fronteira de Pareto, enquanto eles estdo muito
mais préximos um do outro com relacdo ao melhor vaor de F;. Por exemplo, tomando as
melhores solugdes em F, como referéncia e explicando um pouco mais o que acaba de ser dito,
paraa Congelacdo 2, com melhor F,=11220, significa (Ws-W)-(We-W) = 360,0°-187,8°= 172,2°,
0 que é proximo de uma distribuicdo uniforme de 360°/2=180° para dois sadlites. Para a
Congdacdo 3, com mehor F,=6240, significa (Wo-Wh)-(Ws-W) = 355,8°-240,0°= 115,8° @(Ws-
W)-(We-W) = 240,0°-121,4°= 118,6° @Wa-Wh)-(We-W) = 121,4°-355,8° = -234,4° = 125,6°, 0
que € proximo de uma distribuicdo uniforme de 360°/3=120° para trés satélites. Em contrapartida,
agora tomando as melhores solugdes em F;, a maior diferenca (W-W)- (W-W), " jik, j ek T
{2,34} foi 9,9° paraa Congtdacéo 2 e 74,8° para a Congtdlacéo 3. Portanto, € vdido dizer que,
caso uma digtribuicdo uniforme da defasagem em ascensfo reta fosse utilizada a priori como
critério de projeto, a solucéo obtida seria étima do ponto de vista do tempo de revisita méximo e
seria péssima do ponto de vista do tempo de revisitamédio, com perda de quase 300 segundos no
caso da Congtelacéo 2 (vide diferencaentre o maior e o menor valor deF; naTabda7.11).
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Figura 7.19a— Evolucéo de F1(X) (Constelacéo 1).
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Figura 7.19b — Evolucéo de F»(X) (Constelagéo 1).

Nas Figuras 7.19 a 7.21, curvas mostrando o comportamento médio (sobre as 25
sementes) para 0 melhor F1(X) e para o melhor F»(X) sdo tragadas para as Constelacfes 1,
2 e 3. Adicionalmente, as curvas da melhor e da pior semente dentre as 25 também sdo
tracadas. Olhando as Figuras 7.19a e 7.19b, é possivel considerar que para a Constelacéo 1,
a evolucdo média de F1(X) e F»(X) praticamente estabiliza apds 6000 avaliagdes. O mesmo
parece acontecer apOs 7000 avaliagbes para a Constdacdo 2 e apbds 4000 para a

Constelagéo 3.
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Figura 7.20a— Evolucéo de F1(X) (Constelacéo 2).
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Figura 7.20b — Evolucao de F,(X) (Constelacéo 2).
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Figura 7.21a— Evolucéo de F1(X) (Congelacéo 3).
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Figura7.21b — Evolucéo de F»(X) (Congtelacéo 3).



7.4 — Conclusdes

Este Capitulo descreveu as aplicacbes envolvendo versdes mono e multiobjetivo do
algoritmo GEO no projeto otimizado do sistema de controle térmico de uma plataforma
espacial multimissdo (PMM) e também na configuracéo de uma constelacdo de satélites do
tipo MAPSAR.

No caso da PMM, o balango geral que pode ser feito com base nos resultados
alcancados, € bastante positivo. A abordagem de otimizagdo baseada em um modelo
térmico simplificado revelou-se plenamente satisfatoria, sendo que as solucbes obtidas,
quando aplicadas num modelo térmico detalhado, revelaram distribuicdes de temperatura

bastante proximas daquel as previstas pelo model o simplificado.

No caso da constelacdo MAPSAR, os resultados indicaram que com apenas dois
satélites é possivel ter cobertura global e um tempo de revisita méximo sobre o ponto alvo
de 49770s, isto &, 13,825 horas, menos que um dia, como almejado para 0 monitoramento
de desastres. Os resultados indicaram ainda que uma solugdo tradicional, baseada em
distribuicbes simétricas de planos orbitais, é otimizada do ponto de vista do tempo de

revisita maximo apenas.
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CAPITULO 8

CONCLUSOESE SUGESTOES

Em 1993, Bak e Sneppen desenvolveram um modelo simplificado para smular o
processo evolutivo. Inspirados neste modelo, Boettcher e Percus (2001) propuseram uma
meta-heuristica para problemas dificeis de otimizacdo combinatéria e a denominaram EO -
Extremal Optimization. Em Sousa (2002), um algoritmo variante do EO, denominado GEO
— Generalized Extremal Optimization foi desenvolvido. O GEO € uma generalizacdo do

EO, que estendeu sua aplicabilidade a virtualmente qualquer problema de otimizacéo.

Como acontece com gqualquer método novo, uma quantidade significativa de estudo
deve ser efetuada, de modo a desenvolver o potencial presente no método origina. Esta
Tese de Doutorado explorou e ampliou as potencialidades do GEO, tendo efetuado estudos
aprofundados do seu funcionamento e, com isso, obtendo, na maioria das vezes, versoes

mais eficientes e/ou de maior aplicabilidade.

Baseados nos estudos sobre o funcionamento do GEO, quatro sugestbes de
aperfeicoamentos foram colocadas e desenvolvidas. Destes, trés apresentaram bons
resultados. Dois dos aperfeicoamentos destacaram-se pela melhora significativa de
desempenho que propiciaram. Um deles se baseia na deteccdo da estagnacao da busca e sua
eliminagdo por meio de auto-reinicializagbes. O outro se baseia na mudanga da
representacdo das variaveis de projeto, de binaria para rea e na realizacdo das mutacdes
dessas varidvels por meio de estruturas mais flexivels do que aquela permitida pela
representacdo binaria. Os resultados obtidos por este Ultimo aperfeicoamento foram muito

significativos, tendo sido utilizados na elaboracéo de uma versdo hibrida do GEO com EE.

Dando prosseguimento aos estudos das potencialidades do GEO, sua paralelizacéo
foi estudada. Dentro desse contexto, uma versdo paralelizada do GEO, denominada
GEOPAR-1 foi desenvolvida e seu desempenho foi analisado para varias cargas de
processamento. Os testes foram realizados num cluster composto por 6 nés
biprocessadores interligados por uma rede Gigabit Ethernet. Uma funcéo teste com
dimensionalidade e tempo de avaliacéo configuravels foi desenvolvida, de formaa simular

cargas de processamento tipicas de aplicagbes complexas. Almeou-se, com isso,
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comprovar a eficiencia do GEO como agoritmo paralelo e permitir sua aplicacdo no
projeto otimizado de sistemas espaciais complexos, onde o ato desempenho
computacional sgja uma necessidade. Os testes de desempenho efetuados comprovaram
gue o GEOPar-1 tem um grande potencial como otimizador paralelo, obtendo eficiéncia
acima de 0,85 em todos os testes que procuraram simular aplicagcbes complexas,
computacionalmente custosas. Este fato, somado a universalidade de aplicacdo do GEO,
caracteristica mantida inalterada no GEOPar-1, aumentou a aplicabilidade do algoritmo em
problemas reais de otimizagdo, principal mente nagueles em que o custo de processamento

da avaliacdo da funcdo objetivo sgja elevado.

Atualmente é comum o emprego de técnicas de hibridizacdo para melhorar as
caracteristicas dos algoritmos de otimizacdo. A hibridizacdo era outro campo até entdo néo
explorado com 0 GEO. Nesta Tesg, tais técnicas foram utilizadas no desenvolvimento de
versdes hibridas do algoritmo GEO com os algoritmos RS e EE. Conseguiu-se, com isso,
como demonstrado pelos bons resultados obtidos, incorporar a0 GEO parte das boas
caracteristicas presentes nos dois outros agoritmos citados e aumentar sua eficiéncia
quando aplicado a problemas em gera ou, a0 menos, aumentar sua eficiéncia em
aplicagBes especificas. No caso especifico do hibrido GEO + EE, comparagdes de
desempenho com versdes recentes de AGs com codificacdo real (Someya e Yamamura,
2001; Ballester e Carter, 2004), aguns reportados como detentores dos melhores
desempenhos para agumas das funcdes testadas, demonstraram um desempenho geral
superior para o hibrido GEO + EE, especiamente quando o foco da comparacdo

concentrou-se nas fungdes altamente multimodais.

No campo da otimizacdo multiobjetivo, drea que também ndo havia sido explorada
com o GEO, um novo agoritmo de otimizacdo multiobjetivo, chamado M-GEO, foi
desenvolvido e testado com diversas funcfes teste comuns na literatura da &rea. Mais uma
vez, 0s bons resultados obtidos comprovaram que também na &ea de otimizacéo
multiobjetivo o GEO tem potencial. De fato, a partir dos resultados obtidos pelo M-GEO
foi possivel concluir que a fronteira de Pareto obtida em dois outros estudos para uma

funcéo teste especifica estavaincompleta (Srinivas e Deb, 1994; Mason et a., 1998).
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A fim de comprovar a capacidade de otimizagdo das versdes desenvolvidas em
aplicacOes praticas, agumas delas foram utilizadas para a otimizacdo de dois sistemas
espaciais: (i) o projeto térmico dos radiadores da Plataforma Multimissdo (PMM) do Inpe
e, (il) a otimizacdo da configuracdo de uma constelacdo de satélites de sensoriamento
remoto do tipo MAPSAR. No caso da PMM, o problema foi formulado e resolvido como
um problema monoobjetivo e também como um problema multiobjetivo. Dos dois jeitos,
as solugdes obtidas foram extremamente satisfatorias. Obviamente, a solugdo do problema
multiobjetivo trouxe a tona um panorama mais compl eto, fato propiciado pelo conjunto de
solucdes de projeto associadas a fronteira de Pareto obtida. No caso do MAPSAR, o
problemafoi posto e resolvido apenas na forma multiobjetivo. Os resultados indicaram que
com apenas dois satélites é possivel ter tanto a cobertura global quanto um tempo de
revisita maximo sobre o ponto avo menor que um dia, como ameado para o

monitoramento de desastres.

Fazendo uma pequena retrospectiva, das oito sugestbes de desenvolvimentos
futuros feitas ao fina do trabalho que deu origem a0 GEO (Sousa, 2002), seis foram
abordadas nesta Tese. Quatro referem-se a estudos comentados nos paragrafos anteriores:
paraelizacdo, hibridizacdo, representacdo das variaveis, e abordagem multiobjetivo. As
outras duas referem-se a sugestdes mais especificas, que visavam descobrir porque o
desempenho do GEO canénico parafuncdo de Schwefel (FT3) tinha sido téo desfavoravel.
A partir dos estudos efetuados quando do desenvolvimento da Sugestéo de A primoramento
4, foi possivel concluir que a representagdo binaria foi a causa do fraco desempenho
apresentado pelo GEO candnico com afuncéo de Schwefel, funcéo pertencente a classe das

assim chamadas deceptive functions.
Como sugestdes de futuros desenvol vimentos colocam-se:

1) Aprofundar a andlise de desempenho das versdes desenvolvidas nesta Tese as
fungbes com restricdes, visando o desenvolvimento de formas eficientes de lidar com as

restricdes, transformando-as em fontes de informaco Util ao processo de otimizagao.

2) Desenvolver versoes paralelizadas e multiobjetivo com as versdes desenvolvidas

nesta Tese e que apresentaram os melhores desempenhos.
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3) Implementar a aplicacdo monoobjetivo da PMM descrita nesta Tese usando o
GEOPar-1.

4) Implementar uma versdo paralela do algoritmo M-GEO. O esquema mestre-
escravo utilizado no GEOPar-1 também pode ser aplicado no M-GEO, inclusive com
vantagens, visto que o nimero de avaliagbes de funcdes objetivo por iteragdo do algoritmo

M-GEO ¢, relativamente ao GEO, multiplicado por NFOBJ, o nimero de funcdes objetivo.

5) Aprofundar os estudos sobre a melhor forma de distribuir as mutagbes
verificando, por exemplo, se a tendéncia da distribuicdo espacial uniforme ser melhor do
que a distribuicdo totalmente aleatdria se mantém quando testada num conjunto maior de

problemas.

Finalmente, cabe mencionar as publicagdes originadas deste trabalho. A primeira
delas foi sobre a primeira versdo aprimorada do GEO, apresentada no 3° Workshop dos
Cursos de Computagdo Aplicada do INPE — Il WORCAP (Galski et al., 2003). Em
seguida, a aplicacdo desta versdo aprimorada no projeto térmico da Plataforma
MultimissGo do INPE foi apresentada no Inverse Problems, Design and Optimization
Symposium, realizado no Rio de Janeiro, em marco de 2004 (Galski et al.,2004a). A versao
revisada deste trabalho foi aceita para publicacdo no periddico Inverse Problemsin Science
and Engineering (Galski et al., 2007). Ainda em 2004, uma nova leva de resultados
referentes a mesma aplicacdo foi incluida como exemplo de aplicacdo pratica no Capitulo
gue falava sobre 0 GEO no livro Recent Developments in Biologically Inspired Computing
(Sousa et al., 2005a). No 4° Workshop dos Cursos de Computacdo Aplicada do INPE — IV
WORCAP, a verséo paralela do GEO, GEOPar-1, foi apresentada (Galski et al., 2004b).
Em 2005, a aplicagdo envolvendo o M-GEO e o projeto otimizado da constelacdo de
satélites do tipo MAPSAR descrita nesta Tese foi apresentada na 5th International
Conference on Inverse Problems in Engineering: Theory and Practice, realizada em
Cambridge, Inglaterra (Galski et al., 2005a). No 5° Workshop dos Cursos de Computagéo
Aplicada do INPE — V WORCAP, a segunda versdo aprimorada do GEO foi apresentada
(Galski et al., 2005b). Ainda em 2005, uma nova metodologia para 0 projeto térmico
otimizado de satélites foi submetida para publicacdo no periédico Journal of Spacecraft
and Rockets, tendo sido aceita (Muraokaet al., 2006).
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