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Resumo

A ciéncia da Biogeografia, foi descrita, através de equag¢bes matemaéticas, em 1967, por
Robert MacArthur e Edward Wilson. E em 2008, Dan Simon, apresentou um algoritmo
designado por otimizagao baseada em biogeografia ou BBO, que utilizava alguns dos prin-
cipios e defini¢gbes descritos no livro de MacArthur e Wilson. O método provou ser bastante
promissor, tendo apresentado bons resultados no exemplo em que foi estudado. Mas, no
final desse artigo, Simon mencionou varios pontos a melhorar. Desde entdo, varios outros
estudos surgiram, tentando e sucedendo na resolugao de alguns dos problemas menciona-
dos. Este trabalho propoe-se a estudar o comportamento do método BBO, aplicando-o
em alguns exemplos da area da matemaética e da engenharia de sistemas mecéanicos e a
hibridizé-lo, com operadores de outros algoritmos evolucionarios, de forma a conseguir
ultrapassar algumas das limitacoes e problemas que surgiram no decorrer desta tese.

Inicialmente, foi testado o método base, com quatro modelos de migragao (linear, tra-
pezoidal, quadratico e sinusoidal), dois operadores de mutagao (normal e taxonémica) e
o conceito de blending na migracdao, que ao contrario do processo normal utiliza infor-
macao das duas solugoes escolhidas no processo de migracdo. O programa demonstrou
uma enorme facilidade nas geracgoes iniciais, com a sua excelente pesquisa global, mas
apresentou bastantes dificuldades nas geragoes intermédias e finais, onde, na maioria dos
exemplos, nao conseguiu chegar a nenhuma solugao 6tima. De inicio pensou-se que o algo-
ritmo poderia estar a ter dificuldades, porque lhe faltava diversidade populacional. Assim,
foi implementado um ciclo iterativo de mutacao, onde se corria o operador de mutacao por
varios ciclos, sendo que a nova solucao s6 entrava na populacao se fosse melhor que a solu-
¢ao atual, e um processo de insercao de novas solugoes, que no final de cada geragao gerava
novas solugoes para substituir as piores solugoes obtidas. Estas estratégias conseguiram
melhorar os resultados obtidos, mas o método continuou longe das melhores solucgoes.

Em termos de migragdo, os modelos que mais se destacaram foram os modelos sinu-
soidal e linear, sendo seguidos, proximamente, pelo modelo quadratico e, finalmente, o
modelo trapezoidal que revelou bons resultados, mas apresentou ser o mais lento, quando
comparado aos outros modelos, e apresentou uma ma sinergia com os outros operadores
implementados. Ambas as mutacbes conseguiram apresentar bons resultados, sendo que,
a mutagao taxondmica prioriza a precisao, com um custo na redugao da velocidade.

De seguida, foram implementados trés operadores de crossover com codificagao binéria
(Single-Point, Multi-Point e Uniform), de forma a melhorar a distribuigao e partilha de
boa informacao genética, e duas estratégias de selecao. A primeira estratégia utilizava as
melhores solugoes anteriores como um dos pais, sendo o outro pai selecionado, na populagao
corrente, através das taxas de migracdo. A segunda estratégia dividia a populagao atual em
dois polos e selecionava um pai por polo, mediante um processo baseado numa roleta. Esta
inovagao gerou melhores resultados, principalmente com o uso do blending e da mutacao
normal, mas ainda continuavam aquém do esperado.
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Mais tarde, foi adicionado um otimizador local Hooke-Jeeves. Este foi testado com e
sem a influéncia dos operadores de crossover. A inclusao do otimizador local trouxe uma
melhoria significativa, tendo superado as outras adigbes, como o crossover e o ciclo de
mutagao, em termos de velocidade e precisao, mesmo sem o crossover. Mesmo assim, as
melhores solucoes foram geradas com a utilizagao de todas as inovagoes. De forma geral,
o objetivo definido no inicio desta dissertacao, que era a implementagao e hibridizacao do
método de otimizagao BBO, foi bem-sucedido, tendo conseguido chegar e até superar, em
alguns casos, os valores 6timos de referéncia, obtidos na literatura.



Abstract

The science of biogeography was described, through mathematical equations, in 1967, by
Robert MacArthur and Edward Wilson. And in 2008, Dan Simon presented an algorithm
called biogeography-based optimization, or BBO, which used some of the principles and
definitions described in MacArthur and Wilson’s book. The method proved to be very
promising, having shown good results in the example in which it was studied. But, at
the end of that article, Simon mentioned several points for improvement. Since then,
several other studies have emerged, trying and succeeding in solving some of the problems
mentioned. This work proposes to study the behavior of the BBO method, applying it
in some examples of mathematics and mechanical systems engineering, and to hybridize
it, with operators of other evolutionary algorithms, in order to overcome some of the
limitations and problems that arose during this thesis.

Initially, the basic method was tested, with four migration models (linear, trapezoidal,
quadratic and sinusoidal), two mutation operators (normal and taxonomic) and the concept
of blending in migration, which unlike the normal process uses information from the two
solutions chosen in the migration process. The programme showed great ease in the early
generations, with its excellent overall research, but it presented a great deal of difficulties
in the intermediate and final generations, where, in most examples, it was unable to arrive
at any optimal solution. At first, it was thought that the algorithm might be having a
hard time, because it lacked population diversity. Thus, an iterative mutation cycle was
implemented, where the mutation operator was run through several cycles, with the new
solution only entering the population if it was better than the current solution, and a
process of inserting new solutions, which at the end of each generation generated new
solutions to replace the worst solutions obtained. These strategies managed to improve
the results obtained, but the method remained far from the best solutions.

In terms of migration, the models that stood out the most were the sinusoidal and linear
models, closely followed by the quadratic model and, finally, the trapezoidal model, which
showed good results, but proved to be the slowest when compared to the other models,
and presented a poor synergy with the other operators implemented. Both mutations were
able to show good results, and the taxonomic mutation prioritizes accuracy, at a cost in
reducing speed.

Then, three crossover operators with binary coding (Single-Point, Multi-Point and
Uniform) were implemented, in order to improve the distribution and sharing of good
genetic information, and two selection strategies. The first strategy used the previous best
solutions as one parent, with the other parent selected from the current population through
migration rates. The second strategy divided the current population into two poles and
selected one parent per pole, through a process based on a roulette wheel. This innovation
generated better results, mainly with the use of blending and the normal mutation, but
they still fell short of expectations.
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Later, a local Hooke-Jeeves optimizer was added, this was tested with and without the
influence of crossover operators. The inclusion of the local optimizer brought a significant
improvement, having surpassed the other additions, such as the crossover and mutation
cycle, in terms of speed and accuracy, even without the crossover. Even so, the best
solutions were generated with the use of all innovations. In general, the objective defined
at the beginning of this dissertation, which was the implementation and hybridization of
the BBO optimization method, was successful, having managed to reach and even surpass,
in some cases, the optimal reference values obtained in the literature.
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Capitulo 1

Introducao

Esta tese foi desenvolvida no decorrer da unidade curricular Dissertacao, da Faculdade de
Engenharia da Universidade do Porto, do Mestrado em Engenharia Mecanica — Especia-
lizagdo em Estruturas Aeronauticas e de Veiculos.

Este capitulo apresentara os objetivos propostos e executados no decorrer desta disser-
tagdo. Também serd exposta uma pequena seccao referente ao enquadramento deste tra-
balho e a area dos algoritmos evolucionarios, havendo um maior foco nos algoritmos mais
explorados neste trabalho, como o algoritmo genético e o algoritmo memético. Realga-
se também a motivagao que levou a criacao e desenvolvimento desta dissertagdo, sendo
também apresentada uma pequena introducao & area de otimizagao. Finalmente, ird ser
apresentada a estrutura desta dissertagao, que contara com a descrigao de cada capitulo e

secgao.

1.1 Objetivos e Enquadramento

Os problemas em engenharia tém-se tornado cada vez mais complexos, sendo a sua resolu-
¢ao analitica praticamente impossivel de decifrar. Assim, métodos de solugdo numeéricos,
acabaram por receber um maior foco. A otimizagdo, enquadrando-se nesta area, tornou-se
uma das disciplinas mais fulcrais para o quotidiano de um engenheiro moderno. Até por-
que nao existe uma area da engenharia onde a otimizagao nao esteja envolvida de alguma
forma. Por isso, esta area tem sofrido um enorme desenvolvimento nos tempos recentes.
Um dos eventos mais marcantes foi a introduc¢ao do algoritmo genético por John Holland
[1], o primeiro algoritmo evolucionério com operadores estruturados, um evento que mu-
dou o paradigma da otimizacao. Desde entao a comunidade cientifica conseguiu melhorar o
algoritmo genético, surgindo uma grande diversidade de propostas de operadores genéticos
baseados em esquemas e heuristicas diferentes, para a resolucao de problemas de otimiza-
¢ao. Sendo o algoritmo genético um algoritmo que retira conhecimentos de outras areas,
como a biologia e a genética, e aplica-os, matematicamente, sob a forma de um algoritmo,
nos varios campos da engenharia. Também existem outros métodos que se inspiraram

em areas diversas, como é o caso dos algoritmos meméticos, que se baseiam na biologia



2 Introducao

(evolugao genética) [2| e na sociologia (evolucao cultural) [3]-[4], e do método que ira ser
estudado nesta dissertagao, otimizagao baseada em biogeografia (BBO).

Biogeografia é o estudo da distribuigao das espécies e ecossistemas no espago geografico
através da idade geologica. As pesquisas biogeograficas combinam informacoes e ideias de
varios campos, desde as limitagoes fisioldgicas e ecologicas sobre a dispersao dos organis-
mos, aos fendémenos geoldgicos e climatologicos que operam na escala global. em periodos
evolutivos.

A otimizagao baseada em biogeografia (BBO) é um algoritmo evolucionério, introduzido
em 2008 por Dan Simon [5], que otimiza uma fungdo ao melhorar as solugoes candidatas
iterativamente e estocasticamente de acordo com algum medidor de qualidade, ou fungao
de mérito. Tipicamente, este método é utilizado para otimizar problemas multivariados e,
como nao faz uso do gradiente da funcao, também pode ser usado em fung¢oes descontinuas.
O BBO otimiza um problema ao manter uma populagao de solu¢oes candidatas, criando
solugoes através do processo de migracao.

O principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento e implementacao do BBO, se-
guindo a literatura ja disponivel, e, mais tarde, hibridizar o método com outros conceitos
de otimizagao, como o otimizador local e outras propostas usadas por outros algoritmos
evolucionarios. O BBO ¢ aplicado a varios exemplos da area da otimizagao e da enge-
nharia, para conseguir estudar o comportamento do algoritmo e o efeito das modificagoes

introduzidas, no processo de hibridizagao.

1.2 Otimizacao

Antoénio [6] define otimizagdo como a cria¢ao racional de um projeto, que sera o melhor,
dentro de todos os projetos, de acordo com um ou mais objetivos predefinidos. Consultando
a Wikipédia |7], otimizacao é definida como a sele¢ao de um melhor elemento, com relagao
a algum critério, de algum conjunto de alternativas disponiveis. A otimizag¢do é um ramo
da Matemética, usado numa variada gama de aplicagoes industriais, desde engenharia
estrutural a engenharia quimica. Por isso, esta area foi sujeita a varias investigacoes,
tedricas e praticas, ao longo dos anos. Mas, a otimizagdo é um pouco mais que isso,
otimizacao é algo que estd presente no nosso quotidiano, otimizagao é algo extremamente
humano. Algo que se vé, na humanidade, por toda a sua histéria. Reduzir a otimizagao
a uma area matematica, é algo irénico, a otimizacao estd tao “otimizada "na mente do
Homem, que agora consegue ser reduzida apenas a uma area quando, na verdade, € muito
mais que isso. A otimizacdo é conseguir construir um mundo com o pouco que se tem
e ainda sobrar para oferecer aos outros. E, assim, talvez seja possivel perceber o porqué
desta 4rea sempre ter um grande destaque, nao s6 na area da engenharia, mas nas vérias

disciplinas da vida humana.
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1.2.1 Definicao do problema de otimizacgao

No caso mais simples, um problema de otimizagao consiste em maximizar ou minimizar uma
funcao real escolhendo sistematicamente os valores de entrada de um conjunto permitido
e calculando o valor da funcao. De maneira mais geral, a otimizacao inclui encontrar
os melhores valores disponiveis de alguma func¢ao objetivo dado um dominio definido. O
procedimento para a formulagdo de um problema de otimizagao pode ser definido em cinco

passos.
1. Uma descri¢ao geral do problema ou projeto;
2. Recolha de dados;
3. Definicdo das variaveis de projeto;
4. Definigao do objetivo (critério de otimizagao);
5. Identificacdo de possiveis restri¢oes;

O quarto passo é, normalmente, associado a criagao de uma fungdo objetivo, ou seja,
uma expressao que reflete o problema em analise e que ird ser minimizado ou maximizado.
Esta fungao pode ser o peso ou o custo de uma estrutura, por exemplo. Um bom modelo
de projeto deverd ser um modelo que represente a realidade na forma mais simples e
significativa.

De forma geral, um estudo de otimizagao é realizado apdés uma analise sofisticada.
Os seus conceitos sao introduzidos para converter um recurso de andlise num recurso de
projeto. Como foi dito antes, os problemas de otimizacao sao problemas de minimizagao
ou maximizagao, sujeitos a um conjunto de restri¢des. A formulagao matemaética de um
problema de otimizacao pode ser definida como,

min{f(x):  h(x) = 0,g(x) < 0} (L1)

onde x ¢é o vetor de variaveis, f(x) a fungao objetivo, R o conjunto de valores reais, h(x)

o vetor de restri¢oes de igualdade e g(x) o vetor de restri¢oes de desigualdade.

1.2.2 Abordagem ao problema de otimizagao — O Conceito das Trés
Colunas

Um problema de otimizacao pode ser tratado de acordo com o Conceito das Trés Colunas
( Three-Columns-Concept) integrado no processo do projeto de otimizagao. Este conceito

define trés entidades:

1. Modelo de Analise do Sistema
2. Algoritmo de otimizacgao

3. Modelo de otimizagao
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A primeira coluna: Modelo de Anilise do Sistema

A anélise do modelo do sistema avalia cada solucao de projeto. Existem duas relagoes,
direta e indireta, entre os valores das variaveis do problema e a configuragao dos parametros
do sistema. As mudancas produzidas no sistema modificardo os valores das variaveis de

estado (tensoes, deslocamentos, deformagoes) sendo atualizadas para a solugao atual.

A segunda coluna: Algoritmo de otimizacao

Os algoritmos de otimizagao sdo baseados em processos ou heuristicas que comegam a partir
de uma solugao inicial, ou de uma populacdo de solucoes, e produzem uma sequéncia
de solugoes melhoradas. Sendo este processo terminado apds atingir algum critério de
paragem, previamente definido.

Métodos de programacao matemaética, normalmente baseados em processos iterativos
ou heur que utilizam gradientes para determinar a direcao de pesquisa e tamanho do passo,
sao utilizados para a resolucao de problemas de otimizagao com restricoes. Para proble-
mas especificos varios autores utilizam técnicas baseadas em critérios de otimalidade, que
utilizam a condigoes de otimalidade de Karush-Khun-Tucker (KKT). Finalmente, um novo
método chamado de Métodos de Pesquisa Evolucionaria, surgiu no ramo da otimizacao de
estruturas. Estes sao baseados na lei da sobrevivéncia de espécies e na teoria de Darwin e

nao necessitam do uso de gradientes.

A terceira coluna: Modelo de otimizagao

O modelo de otimizagao forma uma ponte entre o modelo do sistema ou fenémeno fisico a
ser analisado e o algoritmo de otimizacao, sendo um pilar fundamental dentro do processo
de otimizacao. As variaveis de estado sdo retiradas dos parametros da anélise do modelo
fisico. O modelo de otimizacao descreve a relacdo matemaética entre as variaveis de estado
e as variaveis de projeto. O modelo de otimizagdo também contem algumas defini¢oes e
transformagoes de varidveis, denominadas de parametrizacao. Por exemplo, no caso dos
algoritmos genéticos, que definem as suas variaveis em listas de bits e cuja informacao
codificada é transformada nas variadveis do fenétipo. O modulo de analise de sensibilidade
calcula o gradiente das fungoes objetivo e de restrigao, de acordo com o modelo ou outras

variaveis de interesse.

1.3 Estrutura

Esta dissertagao esta dividida em 6 capitulos. O primeiro, a Introdugao, apresenta uma
breve introducao ao mundo da otimizacao, os objetivos deste projeto, o enquadramento,
motivagao e a estrutura da dissertagao. O segundo, ird apresentar uma revisao do estado
da arte sobre a otimizagdo baseada em biogeografia, expondo alguns dos desenvolvimen-

tos mais recentes com este método. O terceiro, apresenta as definigoes necesséarias para
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o entendimento de algoritmos evolucionarios, assim, serao expostos algumas defini¢oes
relativamente aos algoritmos genéticos e meméticos e um pouco da formulagao matema-
tica originada na criagdo destes métodos de otimizagdo. O quarto capitulo, apresenta
a metodologia formulada e implementada nesta dissertagdo, em conjunto com algumas
defini¢bes para os operadores utilizados no decorrer deste trabalho. No quinto capitulo,
apresentam-se os casos de estudo, resultados obtidos e uma discussao sobre o comporta-
mento do algoritmo e dos novos operadores utilizados. Finalmente, o sexto apresenta uma
breve conclusao sobre o trabalho realizado e alguns aspetos a melhorar e limitagoes, que
surgiram no decorrer da dissertagao. Existe também um apéndice que contaré com alguns
graficos, que nao foram apresentados na seccao dos resultados, relativamente, aos testes

com os operadores de crossover.
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Capitulo 2

Estado da Arte

Este capitulo ira apresentar uma breve revisao do estado da arte, do método de otimiza-
cao utilizado nesta dissertagao. Inicialmente, sera apresentada uma breve contextualizacao
histoérica, relativamente & biogeografia e ao desenvolvimento da criagao deste método. Tam-
bém serao apresentadas algumas defini¢oes, de forma, a poder contextualizar alguns dos
conceitos que serao utilizados nas secgoes futuras. Serao, também, apresentadas secgoes re-
lativamente, as modificagoes e hibridizagoes do BBO, de forma a tentar descrever o estado

atual da otimizacao baseada em biogeografia.

2.1 Otimizacao baseada em Biogeografia

A ciéncia da Biogeografia, criada em meados do século XIX, era considerada descritiva e
histérica, mas em 1967, Robert MacArthur e Edward Wilson, publicaram The Theory of
Island Biogeography 8|, onde estes tentaram descrever este fenomeno em equagoes ma-
tematicas, tornando-se assim uma area de pesquisa com um grande foco. Estes modelos
matematicos tentam descrever como as espécies migram de uma ilha para a outra, como
surgem novas espécies e como estas se tornam extintas. Neste caso, o termo ilha nao deve
ser tomado no seu sentido literal, sendo a definicao de ilha, para este cenério, uma loca-
lizacao geograficamente isolada de outros habitats. Por isso, o termo habitat serda usado
para melhor descrever estas localizagoes.

Localizagoes com caracteristicas aptas para a retencao de vida sao marcadas por terem
um alto indice de aptidao habitacional (HSI — habitat suitability index). Fatores, como a
presenca de agua potavel, que se relacionam com o HSI, sdo designados por varidveis dos
indices de aptidao (SIV — suitability index variables). Em termos matematicos, os SIV sdo
os termos independentes e os HSI podem ser considerados os termos dependentes. Assim,
habitats com HSI alto terdao um ntmero de espécies mais elevado e habitats com HSI baixo
terao menos habitantes. Por isso, os habitantes de habitats com HSI elevado terao uma
tendéncia maior a emigrar, nao porque estes queiram sair do sei habitat, mas sim devido
a acumulacao de efeitos aleatorios em populagoes com muitos habitantes. Na vida real, a

emigracao de uma espécie, nem sempre resulta em extingdo, mas, neste caso, a emigragao
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ird resultar na extingao da espécie nesse habitat. Habitats com um HSI baixo, terdao uma
taxa de imigracao elevados, devido a sua baixa populagao e ambiente menos competitivo.
Pelo contrario, habitats com HSI elevado irdo ter uma taxa de emigracao elevada e uma
taxa de imigracao baixa.

Boas solugoes estao associadas a habitats com HSI mais elevado, enquanto habitats com
baixo HSI estdo associados a mas solugdes. Solugoes com HSI alto sdo mais resistentes
a4 mudanca e, assim, solugoes com HSI elevados tendem a partilhar caracteristicas com
as solugoes com baixo HSI. Diversidade de individuos esté relacionada ao HSI, por isso,
quando um individuo chega a um habitat com HSI baixo, este tende a aumentar. A esta
abordagem foi designada o termo otimizagao Baseada em Biogeografia (BBO).

O Algoritmo proposto por Dan Simon [5] pode ser chamado de BBO parcialmente
baseado em imigracao, visto que, o habitat imigrante é selecionado antes do habitat emi-
grante, sendo esta migracao realizada, independentemente, para cada uma das variaveis
do problema. Garg e Deep [9] usaram este algoritmo e comparam-no com outros métodos
baseados em populagdes. Nesse teste, foi possivel determinar que os métodos SGA (Stud
genetic algorithm) e o BBO tiveram os melhores resultados em 7 dos 14 parametros de
referéncia. De acordo, com a melhor solugdo absoluta o SGA foi considerado o melhor,
sendo o segundo lugar do BBO. E, em termos de tempo demorado, o BBO foi o quinto
mais rapido. Os autores referem que, como nao houve nenhum afinamento dos parametros
do algoritmo e como nao foram realizados nenhuns testes estatisticos, nao era possivel
chegar a uma conclusao definitiva sobre qual algoritmo é considerado o “melhor”. Neste
artigo, também é referido que o método coloca demasiado énfase no célculo das probabili-
dades usadas na taxa de mutacao, tornando o operador desnecessariamente complicado e
computacionalmente pesado.

No artigo inicial escrito por Dan Simon ([5]), este apresenta, no final, uma lista com

varias diregOes para avancar o desenvolvimento deste algoritmo. A lista dada é a seguinte:

1. Investigar as propriedades de A’, apresentada na secgao 3.3.1, mais especificamente
os seus valores proprios, que poderao afetar a estabilidade, convergéncia e equilibrio

do algoritmo.
2. Aplicar o método a cenarios com mérito dindmico.

3. Explorar a ideia de espécies partilharem apenas entre outras solugoes semelhantes,
ou seja, a partilha de informacao entre solugbes cujos valores do mérito estejam

proximos, tal como, o "niching"dos Algoritmos Genéticos.
4. Estender o algoritmo para o uso de variaveis continuas, nao s6 discretas.
5. Encontrar mecanismos de forma a melhorar a velocidade do BBO.

6. Encontrar um mecanismo que garanta que todas as solugoes geradas sao viaveis.
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Varias hibridizagoes e modificagoes, nos operadores de migragao e mutagao, cujas defini-
¢Oes estao expostas no capitulo 3.3, do BBO foram propostas, por diferentes investigadores,

de forma a eliminar as desvantagens listadas previamente.

2.1.1 Hibridizagcoes do BBO

A hibridizacdo de métodos baseados em populagoes, tem sido algo comum nos tempos
presentes. O BBO pode ser combinado com um operador de procura local, de forma a
criar um algoritmo memético, ou poderd ser combinado com outros tipos de algoritmos.
O BBO foi hibridizado com varios outros algoritmos evolucionéarios, tal como a otimizacao
por enxame de particulas (PSO), algoritmos com raciocinio baseado em casos (CBR) e
Algoritmos Simplex.

Algoritmos como o BBO, foram descritos com uma procura global incrivel, mas nao
tém boa eficiéncia em procuras locais. Pelo contrario, algoritmos de pesquisa local tém
uma pesquisa global mediocre e uma pesquisa local notavel. Deste modo, a hibridizagao
entre estes dois algoritmos é algo bastante promissor. Ma [10] apresentou uma versao
linear do BBO (LBBO), onde o autor apresentou um BBO com pesquisa local e uma
reinicializagao periédica do algoritmo. Foram consideradas 45 fungoes de referéncia, e os
resultados provaram-se positivos, quando comparados a algoritmos evolucionarios recentes.

Albrase et al.|11] propuseram um BBO hibrido com programagao linear para a coor-
denagao de “directional over-current relays”’, que é um problema de otimizacao altamente
restringido. Os resultados experimentais demonstraram uma superioridade sobre outros
métodos de otimizagdo. Um outro algoritmo hibrido chamado Metroplis BBO [12], que
combina o BBO com recozimento simulado (SA), que contraria a tendéncia do BBO de
encalhar em minimos locais, causando convergéncia permanente. Este método foi testado
em 36 fungoes de referéncia, onde este algoritmo demonstrou a sua convergéncia superior,
em relagdo aos outros algoritmos evolucionarios. Fen et al. [13], também tentaram me-
lhorar a procura local do BBO, utilizando a informagao de varias solugoes para melhorar
a exploragdo. Este algoritmo foi testado em 27 fung¢des de referéncia e obteve resultados
comparéaveis a outras versoes do BBO e a algoritmos de evolugao diferencial (DE). Os
varios testes realizados, em diferentes fungoes de referéncia, demonstram a eficiéncia deste
método.

Na hibridizacao com outros algoritmos baseados em populagoes, o método DE ¢é o mais
popular e varios autores utilizaram esta hibridiza¢ao, chamada BBO/DE, para resolver
inimeros problemas de otimiza¢do. Gong et al. [14], foram os primeiros a utilizar este
método, para estudar 23 func¢bes de referéncia. Neste artigo, os autores descobriram que
o método mostrava resultados semelhantes ou melhores quando comparado a algoritmos
DE de tltima geragdo. Esta abordagem também foi utilizada para problemas de EELD
(emissoes econdmicas de despacho de carga) e provou-se bastante util para a resolugao de
casos praticos (|15]-[16]). Boussard et al. [17| utilizaram este método para a resolugao

de um problema relacionado a distribuicdo de energia numa rede de sensores sem fio, os
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resultados obtidos demonstraram que este método supera a utilizagdo do BBO e DE. Estes
autores, também propuseram uma modificacao deste algoritmo, introduzindo um sistema
de atualizacao de duas fases, de forma a preservar solugées mais aptas para as geracoes
futuras.

A seguinte lista demonstra alguns outros algoritmos baseados em populagao, que foram
hibridizados com o BBO:

e Raciocinio baseado em casos (CBR - Case Based Reasoning ) [18]

Otimizagao por enxame de particulas (PSO) [19]

Algoritmos Simplex [20]

Algoritmos de colmeia artificiais (Artificial Bee Colony) [21]

Pesquisa harmonica (Harmony Search) [22]

Jayaraman e Ravi [23], apresentaram um método hibrido entre redes neurais e BBO
para a previsao de energia elétrica setorial. Os autores treinaram a rede neural com o BBO,
de forma a obter, os melhores parametros de procura. Eles demonstraram que o seu mé-
todo conseguia prever energia elétrica setorial a longo prazo. Similarmente, Krishnasamy e
Najundappan [24] apresentaram um novo método, WPNNBBO, que hibridizava uma rede
neural probabilistica com o BBO, para um despacho econémico aplicado a unidades e6li-
cas integradas com varios tipos de combustiveis. Outro método integrava um sistema de
informacao imprecisa (fuzzy) paralelo (PFS) e um BBO nao homogéneo (NHBBO) para
a selegao de tecnologias de acesso a radio (RAT), em redes sem fios. Onde o PFS era
utilizado para calcular a probabilidade de selecdo do RAT, que por sua vez era utilizada
como os dados de entrada do NHBBO. Os resultados demonstraram que este método era

mais eficiente e robusto que os outros métodos utilizados nesta érea.

2.1.2 Modificagoes do BBO

As modificagbes feitas no proprio algoritmo BBO séo, normalmente, aplicadas nos opera-
dores de migracao e mutagao. Simon [5], inicialmente, representou as taxas de migragao
com uma reta linear, o que nem sempre é verdade, na vida real. As modificagoes feitas
neste ramo, tentam, de forma aproximada, simular o que se passa na realidade. No ramo
da mutacao, as modifica¢oes tentam sempre representar melhor os fatores externos, como
relagoes presa-predador ou doencas.

No caso dos operadores de migragao, Ma [10]| apresentou cinco novos modelos, inspira-
dos pelo comportamento natural de espécies migradoras. Neste estudo, o autor concluiu
que o modelo com curvas sinusoidais apresentou melhores resultados, mas para superar a
sensibilidade que um modelo possa ter em relagao a um problema, o mesmo autor criou um
método conjunto [25], que combina véarios modelos de migragao. Os resultados provaram-

se bem-sucedidos, ja que este operador apresentou resultados melhores em varias fungoes
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de referéncia, quando comparado ao BBO base. O autor, Ma, continuou a trabalhar no
desenvolvimento do BBO e em [26] ele apresentou trés novas variagoes do BBO: o BBO
baseado em emigracao total, o BBO baseado em imigracao total e o BBO baseado em
emigragao parcial. Destes trés o BBO baseado em emigragao total, apresentou os melhores

resultados.

Chen et al. [27] desenvolveram um operador de migracao BBO baseado numa matriz
de covariancia, de forma a reduzir a dependéncia do BBO relativamente ao sistema de
coordenadas do problema. Feng et al. [28] melhoraram a habilidade de exploragao do
BBO com a migragao ortogonal, que foi inspirada no crossover ortogonal dos algoritmos
genéticos. De forma similar, Vanita e Deep [29] introduziram um operador de migragao
Laplaciano baseado no crossover Laplaciano real utilizado em algoritmos genéticos. Fi-
nalmente, Xiong et al. [30] incorporaram um modelo de migragao polifilético, ou seja,
que nao mantém o ancestral comum de todos os individuos, para melhorar a exploragao
do algoritmo, neste modelo a migracao utiliza as caracteristicas de quatro solucoes pro-
missoras para construir uma solu¢do mais promissora. Os mesmos autores combinaram a
migragao sinusoidal com operadores de migragao de mistura (blending) para construirem

um algoritmo BBO multi-estratégico, que obteve bons resultados.

Quanto as mudancas nos operadores de mutacao, utilizados, maioritariamente, de forma
a melhorar a diversidade da populagao, a inspiragao veio de outros algoritmos evoluciona-
rios. Gong et al. [31] integraram trés operadores de mutagao no BBO e demonstraram a
sua superioridade, relativamente ao operador do BBO base. Bansal [32] incorporou mu-
tagao polinomial num BBO com mistura (blending) para melhorar o seu desempenho, os
resultados obtidos confirmaram que esse método era superior ao operador base. Niu et
al. [33| utilizaram estratégias de mutacao do algoritmo DE em conjunto com a teoria do
caos, no BBO, e os resultados obtidos demonstraram os melhores resultados, para o seu
problema. Na tentativa de acelerar a convergéncia do BBO, Lohokare et al. [34]-[35],
utilizaram uma funcdo de mutacao modificada, onde a mutagao vizinha do algoritmo DE
foi incorporada no BBO, estes resultados também foram positivos, quando comparados ao
BBO original.

Ergezer et al. [36] aplicaram aprendizagem baseada em oposi¢ao (OBL), algo comum-
mente aplicado em outros algoritmos evolucionérios e criou o BBO de oposi¢ao. Os re-
sultados obtidos foram promissores, tendo apresentado uma boa taxa de sucesso. Roy e
Mandal [37] utilizaram um novo método OBL, chamado semi-oposi¢ao, e incorporou-o no
BBO. Esta modificagdo apresentou melhorias na taxa de convergéncia e a pesquisa global.
Guo et al. [38] criaram um modelo novo chamado backtracking BBO, onde uma populagao
secundaria externa é utilizada para gravar o histérico de solugoes. Esta populagao era,
mais tarde, combinada com a populacao principal, criando assim a geracao de solucoes.
Isto melhorava a capacidade de procura do algoritmo. Os resultados obtidos provaram ser
competitivos, quando comparados a outros algoritmos evolucionérios. O método BBO em

conjunto, foi desenvolvido para resolver o problema de planeamento da area de localizagao
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em [39]. Este método usa um grupo de abordagens diferentes para a migragao e mutagao
de forma a preservar grupos de populagoes. Os resultados experimentais demonstraram
que a sua abordagem era bastante robusta, na resolucao do problema, apresentando um
tempo de computacao menor. Zheng et al. [40] utilizaram um BBO com diferentes topo-
logias, de forma a limitar a migracao e a convergéncia prematura e melhorar a capacidade
de procura. Os seus resultados demonstraram resultados superiores aos outros métodos

utilizados.



Capitulo 3

Algoritmos Evolucionarios

Este capitulo ird apresentar as bases tebricas dos algoritmos evolucionérios. Primeira-
mente, serdo apresentadas informacoes sobre os Algoritmos Genéticos e sobre alguns dos
seus operadores, como o crossover e a mutacao. Depois serd apresentada alguma teoria e
pontos fulcrais, relativamente aos algoritmos meméticos e & sua historia e desenvolvimento,
tal como, o algoritmo de pesquisa local e os processos de aprendizagem. Finalmente, sera
apresentada informagao relativamente a otimizagao baseada em biogeografia (BBO), tal
como, os modelos matemaéticos e definicoes deste método, alguns dos operadores apresen-
tados na literatura, relativamente a migracao e mutagao, e uma breve mencao a adaptacoes

realizadas ao BBO, para problemas com restrigoes e otimizagdo mutiobjectivo.

3.1 Algoritmos Genéticos

Em 1858 Charles Darwin, em conjunto com Alfred Russel, apresentou a teoria da evolugao
por sele¢ao natural [41]. Em 1859 Darwin publica um livro [42] onde este explica a sua
teoria suportada por varias provas observadas durante a sua viagem, a bordo do Beagle.
Em 1865, Gregor Mendel apresentou os principios béasicos de hereditariedade, que mais
tarde em 1900, em conjunto com a teoria de Darwin, deu origem & “Teoria da Evolugao”.
Esta teoria combina a genética com as ideias de selecao natural de Darwin, criando o
principio basico de populagdo genética, que define que a variabilidade entre os individuos
numa populacao de organismos sexualmente reprodutores é produzida através de mutagoes
e recombinacao genética. Em 1975, Holland [1| apresentou o Algoritmo Genético (GA) e
criou uma base tedrica para a adaptacao da evolucao biolégica a resolucao de problemas
de otimizacao.

Os Algoritmos Genéticos utilizam uma analogia direta do comportamento natural.
Eles utilizam uma populagao de individuos, cada uma representando uma solugao possivel.
Cada individuo recebe uma classificagdo de acordo com a sua aptidao, os individuos mais
aptos tém uma oportunidade para reproduzir, através do crossover com outros individuos e,
assim, novos individuos sdo produzidos. Os membros da populagdo menos aptos tém uma

probabilidade menor de serem escolhidos para a reproducao, por isso, as suas caracteristicas

13
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comegam a desaparecer. Neste tipo de algoritmos, é comum utilizarem-se termos biologicos
para descrever entidades analogas. Por exemplo, o termo cromossoma, em algoritmos
genéticos, refere-se a um candidato a solucdo de um problema. Genes sdo blocos de bits
ou apenas um bit que codificam um elemento particular do candidato a solugdo. Um
alelo numa sequéncia de bits é 0 ou 1. A maioria dos GAs utilizam individuos haploides,
individuos com apenas um cromossoma, ao contrario da realidade onde a maioria dos
individuos sexualmente reproduzidos sao diploides.

A Figura 3.1 apresenta uma representacdo esquematica em diagrama de fluxo de um

algoritmo genético genérico.

Geracdo da populagio Inicial

P
-

Selecdo
Crossover
Mutagdo

k4
T=1+1 Informacgio Ambiental
¥ fitness(t)

l

Nao Critério de

Paragem

Figura 3.1: Diagrama para um GA genérico [6].

3.1.1 Definicao de mérito ou aptidao

Meérito ou aptidao sao as designagdes representativas do desempenho da solu¢do/individuo,
no contexto da populacdo. De forma geral, esta avaliacao é realizada usando uma funcao,

chamada func¢ao de mérito ou fungdo de aptidao, construida a partir da funcao objetivo e
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das funcoes representando as restrigoes. Esta definicdo pode ser apresentada de trés formas
diferentes: o valor da funcao de mérito é igual ao valor da avaliacao; o valor da funcao de
mérito é definido através de uma normalizacdo do valor da funcao objetivo e fungoes de
restri¢ao; e o valor da func¢ao de mérito é um valor ajustado, também podendo ser chamado

de mérito relativo.

O valor do mérito é igual ao valor avaliado

E o0 método, mais simples de calcular o mérito. Neste caso, para um problema sem restri-

¢oOes, o valor da funcao de mérito é igual ao valor a ser avaliado [6],

Mer (x) = f (x) (3.1)

O valor do mérito é definido por um processo de normalizacao

Considerando que a fungao objetivo pode ser positiva ou negativa e o problema de otimi-
zacao pode pedir a sua maximizacdo ou minimizagdo. O método do mérito normalizado,
torna-se uma melhor opg¢do para a avaliacdo da aptidao de uma solugdo. De uma forma
geral, a funcao de mérito pode ser definida através da seguinte expressao, num cenario

onde seja requerido a minimizacao da solugao [6],
Mer (x3) = Chaz — [f (%) + T (x3)] (3.2)

onde f(x;) representa o valor da fungao objetivo do problema de otimizagao, I'(x;) > 0 é

um termo restri¢ao relacionado & violagdo das restricdes do problema e Cj,q; um escalar,

definido de acordo com o d&mbito do problema, para tornar a funcao de mérito positiva.
Alternativamente, a funcdo de mérito também pode ser definida através do seguinte

método (6],
1

Mer (xi) = Ty T T ()’

com f(x;)+I(x;)#0 (3.3)

Meérito relativo ou ajustado

Este tipo de avaliagao é utilizado em problemas onde a convergéncia prematura da solu-
¢do possa ocorrer, recorrendo ao mapeamento do mérito numa nova escala de valores o
mérito relativo consegue contrariar esse efeito. Existem duas metodologias possiveis: o
mapeamento explicito e o mapeamento implicito.

Mapeamento explicito inclui a normalizagao do mérito, o seu ajustamento e o seu or-

denamento. O processo de normalizagao pode ser descrito em trés passos [6]:

1. Ordenar a populagao, Nyp, de acordo com a ordem decrescente do valor de avaliagao,
F;, definido em 3.2. Calcular o valor maximo e minimo de F;, respetivamente F},,q,

€ szn

2. Criar méritos a partir de um valor de referéncia constante, variando linearmente.
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3. Os valores de referéncia e a taxa de mudanga sao parametros do processo.

Através deste método, o mérito do individuo é dado através da seguinte expressao,

Fmax - Fmin

Mer (x;) = Fpnin + N1
pop

(Rank(i) — 1) (3.4)
onde Rank(i) é a posigao relativa do individuo na populagao ordenada.

O ajustamento do mérito é bastante similar & normalizacio do mérito, sendo a tnica
diferenca o método para a escolha do valor a subtrair. Neste caso, o valor de mérito
minimo é gravado em cada geragdo e a quantidade subtraida é o mérito minimo obtido
nas ultimas n geragoes, sendo n, normalmente, igual a 10 [6]. Isto permitira que a procura
da solucao varie nao s6 de problema para problema, mas também a cada utilizacao do
algoritmo. O desempenho do programa ira sofrer, na existéncia de individuos extremos, se
este for excecionalmente extremo. A presenca de um individuo super-apto podera causar
convergéncia prematura, enquanto que a presenca de um individuo super-inapto ira causar

més taxas de convergéncia. O ajustamento do mérito é aplicado da seguinte forma:

1. Obter o minimo da populagao avaliada
Apin = min [A4;(x),7 = ..., Npop) (3.5)

onde N, representa o tamanho da populagao e 4;(x) = f(x;)+I'(x;) com A;(x) > 0.

2. Atribuir um valor de mérito a cada individuo x; da seguinte forma,

Mer(xi) = Az — Amin (36)

3. E recomendado usar um valor de fitness minimo superior ao valor minimo. encontrado

de forma a permitir a reproducao dos cromossomas menos aptos

O processo de ordenacdo nao depende de um individuo extremo. Individuos sdo ordenados
de acordo com o seu mérito puro e depois sao designados valores de mérito reprodutivos
correspondentes. Isto pode ser feito de forma linear ou de forma exponencial. Este processo
assemelha-se ao processo de normalizacao, exceto que o processo de ordenacao garante que
os mapeamentos do mérito de individuos intermédios é realizado regularmente, reduzindo
assim o efeito dos individuos extremos.

O mapeamento implicito é aplicado na selecao de progenitores, sem entrar na fase
intermédia de remapeamento de mérito. Sele¢ao por torneio é, normalmente, o método
utilizado para este tipo de mapeamento, sendo o mais simples o torneio de selecao binério,
onde pares de individuos sao escolhidos aleatoriamente da populagao e aqueles que tém o
mérito mais elevado sao copiados para o grupo de reproducao. Assim, em vez da populacio
inteira ser substituida, apenas alguns dos individuos serao afetados. Este modelo é mais
parecido com o que ocorre na natureza, promovendo a competicao entre progenitores e a

sua descendéncia.
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3.1.2 Aplicagao de Restrigoes

Um problema de otimizagao pode ser formulado da seguinte forma,

min {f(x) :h(x) =0,g(x) <0} (3.7)

x€eR”

onde o espago de projeto X é definido como
X={xeR":h(x)=0,g(x) <0} (3.8)

Assumem-se dois tipos de restri¢oes: restrigoes de igualdade (h(x) = 0) e restri¢oes
de desigualdade (g(x) < 0). Um individuo da populagao é considerado uma solugao
admissivel se ele satisfazer todas as restrigoes. Uma restricao de desigualdade é considerada
ativa num ponto x se g; (x) = 0 e inativa em x se g; (x) < 0. Uma restrigao de igualdade
é considerada ativa a qualquer ponto admissivel. A restri¢do ativa num ponto admissivel
x restringe a admissibilidade do dominio na vizinhanga de x, enquanto os outros pontos,

inadmissiveis, nao tém qualquer influéncia na vizinhanga de x.

Condigoes necessarias de Primeira Ordem para problemas com restricoes

Se um ponto x*, denotado como um ponto regular, garante que os vetores Vh;(x*) e
Vg;(x*) sao linearmente independente. Sendo que j € J e J representa todos os indices j
onde g;(x*) = 0.

As condigoes de otimalidade de Karush-Khun-Tucker, que afirmam que se um ponto
x* é um ponto regular e um minimo relativo do problema 3.7, entdo deverd existir um

vetor A € R™ e um vetor € RP com p > 0 tal que,
VF(x")+ATVh(x") + Vg (x*) =0 (3.9)

plg(x") =0 (3.10)

Condigoes de Segunda Ordem

Condicoes Necessarias de Segunda Ordem: assumindo que as funcoes f,g,h € C? e
que x* é um ponto regular das restri¢des. Se x* é um minimo relativo do problema, entao
existem dois vetores A € R™ e p € RP, com p > 0 tal que 3.9 e 3.10 sejam verificadas e
que,

Hy, (x*) = Hy (x*) + MTH, (x*) + 0T Hy (x%) (3.11)

¢ positiva semidefinida no sub espago tangente das restri¢oes ativas em x*, onde Hy, Hj, e
H, sao as matrizes Hessianas das fungoes f, g, h, respetivamente.
Condicoes Suficientes de Segunda Ordem: considere-se que f,g,h € C?. As

condicoes suficientes para um ponto x* satisfazer as restri¢oes ser um ponto minimo estri-
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tamente relativo do problema é que existam dois vetores A € R™ e p € RP, tal que,

uw>0 (3.12)
plg(x*) =0 (3.13)
Vf(z*) +X'Vh(x*) +p Vg (z*) =0 (3.14)
e a matriz Hessiana
H (x") = Hy (x) + ATH,, (x) + p H, () (3.15)

é definida positiva semidefinida no subespago
M ={y:Vh(x")y=0,Vg; (x*)y=0 para todos os je€J} (3.16)

onde
J=A{j:9;(x*)=0,p; >0} (3.17)

Aplicagao em Algoritmos Genéticos

Existem varios métodos para lidar com a aplicacao de restricoes em problemas de otimi-

zagao com Algoritmos Genéticos, e podem ser agrupados em cinco classes:

e Métodos baseados em preservar a viabilidade das solugoes;

Métodos baseados em funcoes de penalidade;

Métodos baseados na procura de solugoes admissiveis;

Métodos baseados em descodificadores;

Métodos hibridos.

Os métodos mais comuns, sao os métodos baseados em fungoes penalidade, que penalizam
as solugoes nao admissiveis, através de uma funcao penalidade exterior. De forma geral,
estas fungoes sao determinadas através da distancia da solucao a ser analisada ao espaco
de solucoes admissiveis 2. Este processo é realizado ao usar um conjunto de fungoes
uj (j =1,...,m) paraimpor a penalidade, onde u; é uma medicao da violacao do conjunto

de restrigoes de ordem j,

max |0,9; (x)], se 1<7<

uj = (0,95 ()] J=>q (3.18)
hj (%), se g+1<j<m

Na literatura estes métodos sdo referidos, normalmente, como métodos de penalidade.

Estes apresentam diferencas significantes entre si, tanto na func¢ao de penalidade usada
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quanto na forma como esta é aplicada. Por exemplo, Joines et al [43] prop6s um método
de penalidade dindmica, onde, num problema de minimizacao, as solugoes sao avaliadas,
por cada k iteracao, pela expressao,
m
Aval (%) = f (x) + (CE)* > [u; (x)]° (3.19)

J=1

onde C, «, f sao constantes.
Outro processo que utiliza penalidades adaptéaveis, o método de Hadj-Alouane e Bean
[44], utiliza uma penalidade dependente do processo evolucionario e da avaliagao de cada

individuo através da seguinte férmula,

Aval (x) = f (x) + A (k) Y [u; (x)]? (3.20)

m
=1

com A (k) a ser atualizado em cada k geragoes, de acordo com o estado da pesquisa.

3.1.3 Operador Crossover

Inicialmente, a combinagao genética era o procedimento mais importante no desenvol-
vimento do operador crossover, sendo o seu objetivo a partilha de informacao entre os
cromossomas. Nos dias de hoje, a analise baseada no “Scheme Theorem” de Holland [45]
tornou-se complicada devido a existéncia de estratégias elitistas, regras heuristicas e oti-
mizadores locais. Este facto implica a identificacdo de mecanismos de recombinagao e uma
analise taxondémica para entender os esquemas de operador crossover propostos. Para isso,

eis alguns aspetos a considerar quando se desenvolve um operador de crossover:

e Hereditariedade: considerado o aspeto mais importante do operador crossover, este
deve herdar o material genético de ambos os progenitores. Um operador s6 é um
operador de recombinac¢ao pura se dois individuos idénticos criarem descendéncias
semelhantes, antes da mutagao inserir diversidade na populagao. Um operador de
crossover OX é consistente se as propriedades comuns em ambos os parentes sao
preservados e ordenados se a distancia entre ambos os progenitores e o descendente

é inferior ou igual & distancia entre os parentes:

d(p1,s) <d(p1,p2) e d(p2,s) <d(pi,p2),s € O(p1,p2, OX) (3.21)

onde O(p1, p2, OX) representa o conjunto de todos os possiveis descendentes gerados

pelo operador de crossover OX, p representa os progenitores e s a descendéncia.

e Validade: o operador deve produzir solugoes validas, sendo esta condigao apenas

violdvel em problemas de otimizacao com restrigoes.
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Mecanismos de selegao

e Selecao dos Pares Acasalamento (MSM): define o processo de selegao dos gru-
pos de cromossomas dos progenitores antes de ser aplicado o crossover. Divide-se em
dois grupos: selecao proporcional, que seleciona individuos baseados no seu mérito
e selecao baseada na ordenacao, que seleciona individuos baseados na sua classifica-

¢ao/ordenagao na populagao ordenada.

e Geragao de Descendentes (OGM): Tenta produzir novos cromossomas a partir
dos pais selecionados no MSM. Este mecanismo permite que material genético seja

transferido de pais para filhos. Isto pode ser realizado no dominio binério ou real.

e Selecao de Sobreviventes na proxima geragao (OSM): Comecando pelo des-
cendente gerado por cada conjunto de pais, este mecanismo escolhe os individuos que

irao ser membros da populagao.

A maioria dos operadores de crossover propostos na literatura sdo baseados na geragao de
dois cromossomas descentes por cada par de progenitores. No entanto, também existem
alguns casos onde operadores baseados em operadores multi-progenitor e crossover multi-

descendentes foram utilizados.

Analise de Taxonomia dos operadores de crossover [46]

e Operadores Discretos (DCO): estes operadores assumem que o valor de cada gene
no cromossoma do filho coincide com o valor do mesmo gene num dos pais. Para
obter valores dos genes de um descendente dos genes dos pais nao existe nenhuma
transformacao numérica. Exemplos de operadores pertencentes a esta categoria sao
o single-point crossover (ponto tnico), two-point crossover (duplo ponto) e o multi-

point crossover (multiplos pontos).

e Operadores Baseados em Agregacgao (ABCO): esta categoria de operadores en-
globa os operadores que utilizam uma fungao agregadora para combinar os valores

dos genes dos pais, numericamente, e gera os valores dos genes dos descendentes.

e Operadores Baseados em Vizinhangas (NBCO): neste conjunto de operadores,
os genes dos filhos sao obtidos por intervalos definidos na vizinhanca associada aos
genes dos pais utilizando uma funcgao de distribuicao de probabilidade. Operadores
que se enquadram nesta categoria sao o BLX-a, recombinacao fuzzy e o crossover

binario simulado.

Operadores de Crossover no dominio binario

Esta operacao é simulada através de uma mascara, representada por um vetor M; cujos

componentes sao valores binarios. Este vetor tem uma dimensao igual ao ntmero de
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cromossomas a serem combinados, l.. A Figura 3.2 apresenta um algoritmo demonstrativo

do uso do vetor méscara.

If M; = 0 then
51 Ph
S, & P
Else If
519 P
S25 Py

End If

Figura 3.2: Pseudo algoritmo de aplicagao do vetor mascara [6].

Single-Point Crossover (SP)

Este operador consiste em dois pontos:
1. Considerar dois progenitores com cromossomas de comprimento [

2. Selecione aleatoriamente um numero k, designado de ponto de corte (cut-off), tal
que, 0 < k <,

(a) O primeiro filho recebera todos os genes do primeiro pai de 1 a k e todos os

genes do segundo pai de k+ 1 a [,

(b) O segundo filho ira receber os genes de ambos os parentes de forma inversa ao

primeiro filho.

Este tipo de operador costuma ter os piores resultados de todos os operadores tradicionais.

Multi-Point Crossover (MP)
O Multi-Point Crossover (MP) pode ser interpretado como uma generaliza¢ao do ope-
rador Single-Point obtido para n pontos de corte. De forma geral, o MPX pode ser visto
como um caso especial de um com m > n pontos, onde um ou mais (m — n) pontos de

corte selecionados estao localizados no final do cromossoma.

Uniform Crossover (U) [47]

Num SP ou MP a troca de material genético é feito de acordo com certas posi¢oes
no cromossoma, chamados pontos de corte. No Uniform Crossover (U) este aspeto ¢
generalizado de forma que cada cromossoma possa ser considerado um ponto de corte.
Para cada gene da descendéncia, o crossover U escolhe um gene de um dos progenitores.

Este processo acontece de gene em gene de forma sequencial. O primeiro filho recebe o
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gene do primeiro pai se a maéascara, que foi gerada de forma aleatoria previamente, nesse
cromossoma tiver um valor igual a 0, ou gene do segundo pai se o valor da méscara for
igual a 1. Normalmente, os genes do segundo filho sdo gerados de forma complementar ao

primeiro filho, ou seja, segue a ordem inversa da substitui¢do dos genes do primeiro filho.

Operadores de Crossover no dominio real

Para representacoes em valores reais, existem outros operadores, além dos que ja foram
apresentados. Os mais comuns sao a recombinagao centrada na média e o crossover cen-
trado nos pais. Na recombinagao centrada na média, a descendéncia é gerada o mais
proximo o possivel do centroide dos seus progenitores. Os operadores que seguem esta

filosofia sao os seguintes:

e Crossover Intermédio: estes tentam fazer a média dos elementos genéticos dos
pais. Dados dois pais, o crossover aritmético cria um descendente cujos genes sao

definidos usando uma média ponderada
S;i = axy; + (1 — Oé) o (3.22)
onde x1; e xo; representam o material genético dos pais e e é o fator de ponderagao.

e Crossover Geométrico [48]: este processo gera filhos da seguinte forma,
si = ((x11221)™, .., (€10720)"°) (3.23)

e Crossover com Distribuicao Normal Unimodal: neste operador, (1 — 1) pais
x! s@o selecionados aleatoriamente da populacdo. O valor médio X dos individuos
selecionados sao calculados. De seguida, (u — 1) vetores direcionais sdo gerados,
d’ = x' —%. A varidvel e’ designa o cosseno do diretor d’/||d?||. Os descendentes

sao gerados da seguinte forma,
pn—1 n
y=%+> wl|d|[e+) rDe (3.24)
i=1 i=p

onde w; e 7; representam variaveis distribuidas normalmente com média de zero e

N . 2 2 .
variancia o, € o;, respetivamente

e Crossover Simplex [49]: este operador gera descendéncia em torno da média. O
operador retém o descendente numa regiao predefinida, um simplex similar, mas com
um fator 8 =/ + 1 maior que o simplex do pai. Este operador utiliza uma funcao

de distribuicao normal padronizada, para a geracao do descendente

Recombinacao centrada nos progenitores
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Na recombinacao centrada nos progenitores, os descendentes sao gerados o mais pro-
ximo possivel aos seus progenitores. Cada progenitor tem uma probabilidade igual de gerar

descendéncia na sua vizinhanga. Os seguintes operadores podem ser utilizados:

e Crossover Binario Simulado [50]: um namero aleatorio p; entre 0 e 1 é gerado,

seguindo a seguinte fun¢ao de distribuigao probabilistica,

0,5(r+1)87, se pi<1
P(B) = 1 (3.25)
0,5(r+1)8/"2, se pBi>1

onde o index de distribuicao 7 d4 uma probabilidade maior de criar um filho mais
proximo dos seus progenitores. O B¢; é calculado de forma que a area por baixo da
curva de probabilidade de 0 a (¢; é igual ao ntimero aleatoriamente gerado através
de,

1
2u; ", i <0,5

_1
[m%u)} L wi>0,5

Para um tnico objetivo, 7 é normalmente igual a 2, enquanto que no caso multi-

Bai = (3.26)

objetivo 7 € [5,10]. Os dois filhos serao calculados da seguinte forma.
yi = 0,5 [(1+ Bg)z; + (1 — Bgi)x]] (3.27)

y; = 0,5 [(1 = Bai)z; + (1 + Bai)}] (3.28)

2

1 ~ : ool a2 oF
onde x; e 7 sao os progenitores e y; e y; sao os filhos.

e Crossover centrado nos pais [51]: o valor médio X dos individuos selecionados
é calculado. Um pai xP é selecionado para cada filho, com probabilidade igual. De
seguida o vetor direcional dP = xP — X é determinado. De cada um dos (p — 1) pais,

distancias perpendiculares D; da linha dP sao calculadas e a sua média D ¢é calculada.

O descendente é gerado da seguinte forma,

M
y=xP +ws||d?|| + Y w,De (3.29)
i=1,ip

onde wy e w, sao variaveis distribuidas normalmente com média zero e uma variancia

0? e 0'72_, respetivamente

e Crossover mistura BLX-alpha [52|: este operador combina os genes de dois proge-
nitores para gerar os filhos, amostrando um valor obtido no intervalo [min; —/a, max; +1a]
a cada posicao i. Neste caso, min; e max; sao o valor minimo e maximo dos genes

dos pais na posi¢ao i. O valor de I é igual a max; — min;. O descendente é gerado
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da seguinte forma,
y; = (min; — Ia) + a |(max; + Ia) — (min; — Ia)] (3.30)

onde, normalmente, & = 0,5

3.1.4 Mutacgao

Operadores de mutacao sao operadores unarios, que atuam em apenas um individuo. Este
processo representa pequenas mudancas, nos individuos selecionados. A probabilidade
de mutacao, normalmente denotado por P,,, estd definida para cada gene. De forma
geral, valores pequenos (P, € [0,001;0,01]) s@o preferiveis para este parametro. Embora
também existam alguns casos em que a probabilidade de mutagao é calculada com 1/k,
em que k é o nimero de variaveis do problema. A selecdo de um operador tem de ter em

conta os seguintes aspetos:

Ergodicidade: o operador de mutacao deve poder adotar todas as solugoes do espago de

pesquisa possam ser alcangadas

Validade: o operador deve produzir solucées validas, o que nem sempre serd possivel em

problemas de otimizacao com restrigoes

Localidade: a propriedade mais importante do operador de mutacao. Localidade refere-se
ao efeito no fenotipo, quando este realiza mudangas no gen6tipo. Quando mudangas
pequenas ocorrem no genotipo, o fenotipo deve revelar mudancas pequenas. Isto
implica uma localidade forte. Localidade fraca é caracterizada pelos grandes efeitos
no fenotipo quando ocorrem mudancas pequenas no genotipo. Em casos extremos, a

pesquisa ird4 convergir numa pesquisa aleatéria no dominio do problema.

Operadores de Mutagao para o dominio binario

Mutacgao de troca genética

Neste caso, o material genético de um individuo é sujeito a uma modificagao aleatoéria,
com uma certa probabilidade P,, de forma a preservar diversidade (prevenir a solucao de
ficar presa num minimo/méaximo local). A Figura 3.3 demonstra uma representacao deste
operador de mutacao. Neste caso, os vetores de cima representam as solucées antes de
serem mutadas e os de baixo as solu¢oes ap6s serem mutadas. Os bits a negrito e rodeados
a vermelho representam os genes selecionados a serem mutados. Estes irao ser modificados

através do processo Bit Flip, onde se o valor for zero ele passa para um e vice-versa.
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Antes da Mutacio

o~ .
51 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 1
S2 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1
Apés a Mutacio
51 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 ‘ 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1
S2 0 0 1 0 0 0 1 ( 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1
A, N

Figura 3.3: Mutagao de troca genética do tipo "flip-bit".

Mutacao para o dominio real

O caso mais utilizado de operadores de mutagao no dominio real tem o aspeto seguinte,
xX' =x+M (3.31)

onde M é uma variavel aleatéria. O valor de M pode ser calculado de formas diferentes
formas.

O primeiro caso, a mutagao uniforme aleatéria, gera um valor aleatério uniforme no
intervalo [a, b], onde o pardmetro a é, normalmente, igual a —b. O produto da mutagao é

gerado dentro dos limites da seguinte forma,
x =x+U(-b,b)" (3.32)

onde b é uma constante definida pelo utilizador.

A segunda opc¢ao, a mutagao distribuida normalmente, utiliza uma distribui¢ao normal
M = N(0,0), em que N(0,0) é um vetor independente de niimeros aleatérias que seguem
a distribuicao de Gauss com uma média igual a zero e desvio padrao o, sendo este o
pardmetro mais crucial.

O terceiro caso, a mutagao polinomial, o descendente é criado da seguinte forma,

o= x4+ (¥ — zF)6; (3.33)

onde :ng] e :clL representam os limites superiores e inferiores de z;, respetivamente. O

parametro d; é calculado a partir do polinémio da funcao da distribuicao da probabilidade:
P(0) =0,5(r, + 1)(1 — |0]™) (3.34)

_1 1
(2ry)rm+17, 1 < 0,5

8 = |
1— (21 —r))7mt1, 7, >0,5

(3.35)
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onde 7, representa o indice da distribui¢do normal (normalmente 7,, ~ 20) e r; é um

namero aleatério definido no intervalo [0, 1].

3.1.5 Outros parametros
Mecanismos de selecao de sobreviventes

Este parametro é utilizado apos a geragao da descendéncia, pelos pais. Como o tamanho da
populacao é, quase sempre, constante, serd necessario escolher os individuos que passarao
para a nova geracao. Esta decisao é, normalmente, baseada no mérito, favorecendo aqueles
de maior aptidao, mas o conceito de idade também podera ser utilizado. Ao contrario da
escolha de pais, que é estocastica, a selecao de sobreviventes é deterministica. A sele¢ao

por idade ir4 utilizar apenas os filhos criados no crossover [6].

Substituicao por similaridade fenotépica ou genética

Monitorizar a diversidade da populacao, é um aspeto muito importante, visto que, este
permite antecipar a necessidade de tomada de agao se existir a possibilidade de diversidade
genética. A diversidade da populagao sera alta na fase inicial, estavel na fase intermédia e
baixa na fase final do processo de otimizagao. Seguindo esta perspetiva deveria haver um

equilibrio entre a diversificacao e a intensificagao.

Geracao da Populacao Inicial

A inicializagdo da populagdo é um processo crucial, visto que, esta cria a base do desempe-
nho do algoritmo. A populacao inicial, normalmente gerada de forma aleatéria, é essencial
para manter a diversidade das solugoes, impedindo a convergéncia prematura num 6timo
local. O outro método utilizado para a criagdo da populagdo, o método heuristico, tende
a gerar boas solugoes, mas carece de diversidade. Com isto, também é possivel gerar uma
populagao de forma hibrida, usando os métodos heuristicos para a geracao de alguns mem-
bros da populacao, que serao boas solugoes, e complementando-os com a geracao aleatoria
dos restantes individuos.

O tamanho da populagao inicial também um ponto de extrema importancia, ja que,
uma populagao enorme ird diluir as solugoes, resultando numa convergéncia mais lenta,
mas uma populagdo muito pequena, poderd nao oferecer um processo de acasalamento

diverso o suficiente.

3.2 Algoritmos Meméticos

Em 1976, Richard Dawkins introduziu uma nova versao da interpretacao do Darwinismo
classico, que afirma que o gene é a unidade fundamental da evolugao, em vez do cromos-
soma. Na publicagdo de “The Selfih Gene” [2] Dawkins usa o conceito de meme para

analisar a transmissao cultural, da mesma forma, que o gene é utilizado na transmissao bi-
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ologica. Este pardmetro pode ser replicado de acordo com a sua utilidade ou popularidade
relativamente & sua comunidade, sendo transmitido através dos meios de comunicagao.

O primeiro algoritmo memético (MA), era considerado uma fuséo entre procura global
baseada em populages e procura local heuristica. Assim, o aspeto global é controlado
pela natureza evolucionaria do algoritmo e o aspeto local pela abordagem heuristica. Os

algoritmos memeéticos podem ser divididos pelos varios tipos de abordagem e estas sao:

e Algoritmo Evolucionario Hibrido [53|

Procura Local Genética [54]

Algoritmo Cultural [55]

Algoritmo Evolucionario Lamarckiano [56]

Algoritmo Evolucionario Baldwiniano [56]

Algoritmo Memético de Difusao [57]

Em 1998, surgiu o Algoritmo do Gene Egoista (SG) [58], onde a sobrevivéncia do
mais apto é considerada uma batalha entre genes e nao entre individuos. O processo de
aprendizagem é baseado no desempenho mutuo da informacao de cada gene.

A Teoria do Gene Egoista, apresentada por Dawkins, utilizava o termo gene egoista
para retratar uma vista evolutiva centrada nos genes. Esta teoria sugere que a evolugao
é melhor interpretada ao considerar que esta age ao nivel do gene, assim o mecanismo
de sele¢do é dominado por selecao & base de genes. O termo 'meme’ também havia sido
introduzido por Dawkins, como uma unidade de evolugao cultural humana analoga ao gene,
sugerindo que uma reproducao egoista também podera modificar a transmissao cultural.
Exemplos praticos de memes sdo: modas, frases de impacto ou ideias etc.

Genes propagam-se ao juntar-se com outros genes, saltando de corpo a corpo, da mesma
forma, memes propagam-se ao juntar-se a outros memes, saltando de cérebro para cérebro,
num processo que num sentido mais amplo pode ser chamado de replicagao. Dawkins inte-
grou este método no processo de evolugao e designou esta fusao de Darwinismo Universal.
Em particular, este método sugere que a evolucao nao é exclusiva dos sistemas biologicos
ou dos genes, mas também ¢é aplicavel a qualquer sistema complexo que demonstre os prin-
cipios de hereditariedade, variagao e selecao. Os pardmetros necessarios para se cumprir

os requerimentos de um sistema evolutivo.

3.2.1 Processos de Aprendizagem

Os dois processos, Lamarckiano [3| e Baldwiniano [4], s@o os processos mais basicos de
aprendizagem, presentes em MAs. O processo Lamarckiano propde que o melhoramento
obtido através da procura local é refletido no genotipo, através da inclusdo do novo indivi-

duo na populagao original, de forma a permitir oportunidades de reprodugao. Este processo
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de aprendizagem é baseado no mecanismo de transmissao hereditéria das caracteristicas
obtidas, apresentado por Lamarck no século XIX.

No outro lado, o efeito de Baldwin sugere um mecanismo, onde a evolucao é dirigida até
um ponto favoravel, com a adaptacao sem a necessidade da hereditariedade. Assim, neste
processo existem apenas mudancas no mérito dos individuos e o novo geno6tipo melhorado
nao ¢ incluido na populagao geral. O processo Lamarckiano acelera a convergéncia da
pesquisa evolucionaria, aumentando as chances de convergéncia prematura. Enquanto que
o processo Baldwiniano mantém um pouco da diversidade populacional, com o custo da
reducao da velocidade do algoritmo.

O Algoritmo do gene egoista, utiliza um terceiro processo, baseado numa populagao
virtual (PV). Neste método, a PV ¢é atualizada em fungao das regras, baseadas em recom-
pensas e castigos para os vencedores e perdedores do torneio, respetivamente. Em versoes
mais recentes, esta populacao virtual contém vetores de frequéncias acumuladas de alelos

seguindo uma distribuicao de probabilidade para cada gene.

3.2.2 Aspetos Essenciais dos Algoritmos Meméticos

O método mais comum na construgao de algoritmos meméticos é a integracao de evolu-
¢ao cultural baseada no conceito de meme de Dawkins. Esta adaptagao é feita ao aplicar
uma ou mais fases de melhoria no mérito nos novos individuos da populacao da geracao.
Ou seja, a pesquisa local é aplicada nos individuos gerados a partir da mutacdo ou re-
combinacao genética. O uso de conhecimento especifico ao problema e o uso de métodos
heuristicos dentro do algoritmo, é algo que deveré ser aplicado baseado no comportamento

do algoritmo e a experiéncia. Este conceito leva a uma série de questoes:

e Qual serd a melhor a priorizar, pesquisa global ou pesquisa local?

Onde e quando deveréa ser aplicada a pesquisa local, no ciclo evolucionério?

Quais individuos serao os melhores a ser escolhidos, e como deverao estes ser seleci-

onados?

Quanto esfor¢go computacional deveré ser colocado na procura local?

e Como é que se deve aplicar os operadores genéticos, na pesquisa local, de forma a

promover a sinergia?

Sendo um dos processos de maior importincia, na histéria e desenvolvimento dos al-
goritmos meméticos, o algoritmo de pesquisa local e os seus processos, serdo expostos

sucintamente, neste trabalho.

Algoritmo de Pesquisa Local

Os trés componentes a considerar quando se implementa um algoritmo de pesquisa local

sdo a regra pivo, a profundidade de pesquisa local e a fungao de geragao de vizinhanga.
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A regra pivo define o critério usado para aceitar um individuo com caracteristicas bené-
ficas. Num problema de maximizacao, este processo, determina o final do loop interno,
apenas apos ter pesquisado a fungao de vizinhanga inteira ou assim que encontrar um valor
melhor. Na préatica, podera haver casos onde a fungdo vizinhanga considerada é limitada

aleatoriamente, caso esta seja muito grande para ser pesquisada.

A profundidade de procura local define a condi¢ao de paragem do loop externo,
baseado no valor da melhoria obtida através da pesquisa local. Varios estudos foram
realizados relativamente a influéncia deste parametro no desempenho da pesquisa local,
no contexto do MAs, tanto quanto ao tempo demorado quanto & qualidade da solugao
produzida. A fungao de geragao de vizinhanga, f (), define um conjunto de pontos que
poderao ser obtidos ao aplicar um operador de deslocagao ao ponto 7, dentro do espaco de
procura. Esta aplicagdo pode ser representada com um grafico G = (v, e) onde os vértices
v sao pontos no espago de pesquisa e os eixos e estao relacionados com o operador de

deslocamento, por exemplo, e;; € G < j € f(i).

A utilizagdo de multiplos operadores de pesquisa local em MAs é algo comum. O
problema esté relacionado ao facto de que cada, operador realiza uma pesquisa local ten-
denciosa, ou seja, o método torna-se mais eficiente para algumas classes de problemas e
menos eficiente para outras. Assim, conclui-se que a pesquisa local é algo dependente do
problema. Como desenvolver operadores locais evitando escolhas inadequadas, é algo que
tem recebido bastante atencao. Logo, a maioria dos autores prefere utilizar véarios opera-
dores de procura local. O Algoritmo 1 demonstra um exemplo de um pseudocddigo de um

otimizador local.

Algoritmo 1: Pseudocodigo de um operador de procura local [6].

/* Receber uma solugao inicial ¢ e uma fungao de vizinhanga f */
Set best < i@
Set iter < 0
while condigao de profundidade nao é satisfeita do
Set contar < 0
while regra pivo nao é satisfeita do
Proxima geracao j em f(i) Set contar «— contar + 1
if f(j) > f(best) then
Set best « j
end if
end while
Set ¢ < best
Set iter < iter + 1

end while
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Aprendizagem Lamarckiana e o Efeito de Baldwin

A pesquisa local descrita anteriormente, assume que a solucao atualmente em analise é
sempre substituida pela solu¢do vizinha com um mérito superior, se for encontrada. No
contexto do algoritmo, a pesquisa local pode ser considerada uma fase de desenvolvimento
de conhecimento, dentro de cada geragao. Desta forma, é possivel escolher considerar
as mudangas sofridas por um individuo durante o processo ou recompensar o membro
original da populacao, atribuindo-lhe uma melhoria no seu mérito, resultante do processo
de procura local. A abordagem baseada no efeito de Baldwin é a que se mais assimila &
teoria de Darwin, assumindo que nao existe a heranca de caracteristicas adquiridas, mas
sim a introdugao da plasticidade fenotépica no modelo.

Plasticidade fenotopica, é definida como a flexibilidade e criatividade do organismo ou
sistema ao adaptarem o seu comportamento ao ambiente onde eles estao envolvidos durante
toda a sua vida. Em termos praticos, os estudos mais recentes tendem a apresentar ou um

modelo puramente Lamarckiano, ou uma combinagao probabilistica das duas abordagens.

Preservar a diversidade populacional

Convergéncia prematura, ocorre quando a populacao converge na vizinhanca de um ponto
otimo local. Este fenémeno pode ocorrer, em MAs, quando ocorre uma perda de diver-
sidade, chamado procura local total e quando ocorre uma convergéncia prematura para
regioes de grande atragdo, chamado procura local incompleta. Existem varias solucoes

para contornar este problema, a seguinte lista apresenta algumas dessas solugoes:

e Durante a geragao da populacao, inclui-se apenas uma pequena percentagem de in-

dividuos conhecidos com bom mérito.

e Aplicar procura local apenas a uma pequena fragdo da populacao. Isto permite

garantir diversidade no resto da populagao.

o Utilizar miltiplos otimizadores locais, onde cada um induz um espago de procura

diferente.

e Utilizar m critério que explicitamente controla a diversidade, tal como, a regra pivo

faz com a pesquisa local.

e Modificar o operador de selecdo, para prevenir a duplicacao de individuos da popu-

lacao.

Selecao de operadores

O fator mais importante na criacdo de MAs é a escolha de uma heuristica. E necessario
escolher um método de procura local, cujo operador de deslocamento nao seja o mesmo que
o operador usado no crossover e na mutagao da pesquisa evolucionaria. Assim é possivel

obter, no A&mbito local e global, uma pesquisa diferenciada. Em alguns casos, a informacao
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relacionada com o dominio de procura pode ser usada para guiar a pesquisa, de acordo,
com a sua estrutura vizinha. Mas, a escolha 6tima de operadores depende nao s6 do tipo
de problema, mas também do ponto da pesquisa evolucionaria nesse momento.

Uma forma simples, de contornar estes problemas é o uso de diversos operadores de
pesquisa local, como foi mencionado anteriormente. O uso de um conjunto de estratégias
diferentes é andlogo & definicdo de meme, apresentada por Dawkins. Num outro ponto de
vista, uma meme pode ser transferida de um individuo para o outro, a qualquer instante
no ciclo de vida, sugerindo que este mecanismo tem um grande impacto na distribuicao de

memes pela populagao.

3.3 Otimizagao baseada em Biogeografia

3.3.1 Modelos Matematicos

A Figura 3.4, apresenta um modelo de abundéancia de espécies num tnico habitat. O racio
de emigragdo p e o racio de imigragdo A sao fung¢oes do nimero de espécies no habitat.
Considerando a curva de imigragdo, o seu méximo ocorrerd quando a taxa de migragao
do habitat é I, que ocorrerd quando o nimero de espécies no habitat é zero. Com o
aumento do niimero de espécies, o processo de imigracao tornar-se-a mais competitivo,
diminuindo, assim, o ntimero de espécies que conseguirao completar o processo, resultando
no decréscimo da taxa de imigragao. O ntimero maximo de espécies presentes num habitat
é definido como Sj,q; , nesse ponto a taxa de imigracao seré zero. O oposto se passara na
curva de emigracao, o seu méaximo, F, ird4 ocorrer quando a populagao tiver atingido o seu

méximo e o seu minimo, quando nao houver nenhuma espécie.

Taxa de Migragdo

|
) e N
H,
i <
: =
k“ " Numero de
Espécies

Figura 3.4: Representacao grafica do modelo de migragao linear ([5]).

O equilibrio Sy, o ponto em que a taxa de emigracdo e imigracao sdo iguais, podera
diferir, ocasionalmente, devido a efeitos temporais, como no caso das doengas. A Figura 3.4,
apresenta as curvas de imigracao e emigragao, como linhas retas, mas na realidade elas serao
curvas mais complexas. Com isto estabelecido, esta representacao simplificada apresenta

uma boa aproximagao ao processo de migragao. Agora, considere uma probabilidade P
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que o habitat contém exatamente S espécies. A probabilidade varia de tempo t a tempo

t + At, seguindo a seguinte equagao [5]:
P, (t + At) =P, (t) (1 — A\sAt — usAt) + Po_1 A1 AL+ Ps+1us+1At (3.36)

onde As e pg sdo as taxas de imigragao e emigragao quando existem S espécies no habitat.

Para ter S espécies no tempo (t+ At), uma das seguintes condigoes tem de ser verdadeira.

1. Existiam S espécies no instante de tempo t e ndo ocorreu nenhuma imigracao ou

emigragao entre t e (t + At);
2. Existiam (S — 1) espécies no instante de tempo ¢ e uma espécie imigrou;

3. Existiam (S 4 1) espécies no instante de tempo t uma espécie emigrou.

Assume-se que o intervalo de tempo At é pequeno o suficiente, que a probabilidade de mais
de uma imigracao ou emigragao possa ser ignorada. Utilizando um limite na equagao 3.36

com o intervalo de tempo a tender para zero, surge a equagao,

_()\S+/'LS)PS+MS+1PS+17 S=0
Py=q = (As+ 1) Ps + Xsm1Poc1 + prsg1 Pog1, 1< S < Sppag — 1 (3.37)
_)\s + NSPS + )\S—1P8—17 S = Smaa:

De forma a simplificar a notagao as seguintes defini¢oes foram tomadas, n = Spax €

T . . ) . ~ . .
P =[Py...P,]" . Assim sera possivel rearranjar a equagao anterior em forma matricial,

P=AP (3.38)
onde a matriz A é dada por,
[~ (Ao + to) p1 0 ... 0 ]
)\0 — ()\1 + Ml) H2 ' :
A= : : (3.39)
. . An—2 — ()\nfl + ,Unfl) Hn
0 - 0 An-1 — (An + pin) |

Considerando as linhas retas da Figura 3.4 temos,

De uma forma geral, a equagao 3.40 podera ser apresentada de uma forma diferente se se
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substituir o nimero de espécies pelo valor calculado na funcdo de mérito f, da seguinte

forma,

Smax — [ (Hi) +e L f(Hi) = fmin t¢
fmax_fmin‘i‘E’ MZ_Efmax—fmin‘f‘é“

onde H; representa a solugdo a ser estudada. Da mesma forma, o cilculo das taxas de

No=1 (3.41)

migracao também pode ser obtidos através da ordem do mérito da solucao, apds estas

terem sido colocadas em ordem decrescente, através da férmula,

N=I1Y, p=E <1 - Z) (3.42)
n n

Agora, considerando o caso em que E = I, temos

e +pup=F (3.43)
e a matriz A transforma-se em,
- ) -
-1 - 0 0
2
o= = :
A=E|: .. . .. | =EA (3.44)
2
R
1
L 0 0 3 _1_

E possivel notar que zero ¢ um valor proprio da matriz A’ com os correspondentes

vetores proprios,

v=[v1...0p41] (3.45)
n! - -/
vy = =G (i=1,....7) (3.46)
Un+2—i, 1= +1,...,n+1

O valor, em regime permanente, da probabilidade do ntimero de cada espécie é dada

por,

v
Z?:ﬁl Ui

Ma [10] propos a utilizagdo de uma nova féormula, para o céalculo da probabilidade

P(c0) = (3.47)

de mutacao, que dependia nas taxas de migracao calculadas anteriormente, expressa da

seguinte forma,

1

Py = 1 n MM A1 1=0
P' — +Zk:1 HIHD - (3 48)
' Ao X1 . '
P, = e 1<i1<n

AOAL - Ap—1)?
s (14T St
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O primeiro método traz um problema & tona, o limite do valor real em programagao, ou
seja, ambos os casos conseguem ultrapassar o limite numérico imposto pela linguagem de
programagcao. Isto, ird criar um limite no nimero de individuos que podera ser utilizado,
que por sua vez poderéa trazer consequéncias como a falta de diversidade na populagao.
De uma forma inicial, esta é uma das grandes limita¢oes imposta pelo método. O segundo
método, também implicard o mesmo problema, mas para um nimero de individuos, muito
mais elevado que o recomendado. Simon [5], recomenda o uso de F =1 =1, N = 50
e Mmax = 0,01 como parametros iniciais para o BBO, embora, mais tarde, possa ser
necessario ajustar estes pardmetros, dependendo do comportamento do algoritmo, para o

problema especifico.

3.3.2 Migracgao

Supondo que a populagao de solugoes, de um problema, pode ser representada como um
vetor de nimeros inteiros. Cada um dos nimeros inteiros é considerado um SIV (suitability
index variable), cuja defini¢ao foi apresentada no capitulo 2. O HSI (habitat suitability
index) é analogo ao fitness, utilizado em outros processos de otimizagdo baseados em
populagoes. Solucoes com HSI elevado representam habitats com varias espécies e solugoes
com HSI baixo representam habitats com poucas solucdes. E possivel assumir que cada
solu¢do tem uma curva de migragao idéntica (com E = I), mas o valor S representado
pela solugdo depende apenas no seu HSI.

As taxas de emigracao e imigracao de cada solucao sao usadas para, probabilistica-
mente, partilhar informagao entre os habitats. A probabilidade Ppq, ird modificar cada
solugao baseando-se em outras solugoes, se uma dada solucao for selecionada para ser mo-
dificada. Assim, usa-se a sua taxa de imigracdo A para decidir se se ird4 modificar cada
SIV nessa solugao. Se um SIV, numa dada solugéo 5;, for selecionado para ser modificado,
entao a taxa de emigracao p, das outras solugoes, irao decidir qual das solugoes irao migrar

um SIV, selecionado aleatoriamente, para a solugao S;.

Este processo assemelha-se bastante ao processo de reproducao de outros algoritmos
genéticos (AG), onde muitos parentes conseguem contribuir na criagdo de um descendente.
Mas, o BBO difere num aspeto muito importante, no AG a reproducao através de com-
binagdo é usada para a criagdo de novas solugoes, enquanto no BBO a migracgao é usada
para modificar solucoes existentes. Assim, pode-se dizer que, ao contrario da reproducio,
a migracdo dos BBO é um processo adaptativo. E importante notar que o elitismo ainda
é requerido neste tipo de otimizagao, para garantir que as melhores solugoes nao sejam
corrompidas pela imigragao.

Em termos algoritmicos o operador de migracao presente no BBO, pode ser descrito
da seguinte forma (Algoritmo 2), onde D representa a dimensao do problema. O processo
apresentado na linha trés, podera ser realizado através de uma roleta, um processo, ji

utilizado em outros algoritmos evolucionérios.
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Algoritmo 2: Pseudocodigo para a migragao [59].
ford=1,D do
if rand < \; then

Selecionar outro habitat (H;) da populagdo com uma probabilidade oc fi;
Definir H; (d) = H; (d)
end if

end for

De um modo geral, a utilizacdo de modelos lineares para descrever as curvas de mi-
gragao é suficiente. Sendo, esta operagdo um dos pontos principais do BBO, inicialmente,
houve bastantes varia¢oes neste operador (de migracao), quer seja para melhorar a sua
habilidade de procura ou para estender o BBO para outras aplica¢oes. Primeiramente, Ma
e Simon [60] apresentaram um novo algoritmo hibrido, chamado Blended BBO (B-BBO),
que retira algumas ideias dos operadores de crossover, dos algoritmos genéticos, criando
um operador de migragao, que mistura cada componente de uma soluc¢ao imigrante (H;)

com o componente corresponde da solu¢do emigrante (H;), da seguinte forma,
H](d) = aH;(d)+ (1 — a) Hj (d) (3.49)

onde « ¢ um namero real entre [0, 1], podendo ser um valor predeterminado ou um valor

aleatorio.

Com o operador de migracao base, apenas é possivel melhorar as solu¢oes més, utili-
zando caracteristicas vindas de solugoes boas. Mas, o operador de migracdo de mistura
(blended ou blending), ndo s6 permite isso, como também consegue evitar, mesmo que
parcialmente, a degradagao de boas solucoes, ji que, estas mantém uma parte das suas
caracteristicas originais. Este operador também é capaz de produzir novos componentes,

de ambas as solugoes, promovendo assim a diversidade.

Uma outra solugao para o operador de migracao, serda a utilizagdo de modelos nao
lineares para descrever as curvas de migracao. Esta configuracao permitird uma simulagao,
mais proxima da realidade, da biogeografia. Um modelo néo linear tipico, é o modelo
quadréatico [10], onde as curvas de migragao sao fungoes quadraticas convexas do nimero
de espécies, tal como esté apresentado na Figura 3.5. As equagoes podem ser escritas da

seguinte forma,

)\s:I<1—%>2; #s:E(%Y (3.50)

onde n representa a populagao maxima.
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Figura 3.5: Representacao grafica do modelo de migragao quadratico ([59]).

Este modelo é baseado, numa teoria testada experimentalmente de biogeografia de ilhas
[8], que diz que quando o habitat tem um nimero de espécies reduzido, a taxa de imigracao
decresce rapidamente do maximo enquanto a taxa emigragao aumenta lentamente do zero.

Outro modelo nao linear popular é o modelo sinusoidal [10], em que as equagoes sao,

As = d (cos <ﬂ) + 1) P Ms = = (— cos <ﬂ) + 1) (3.51)
2 n 2 n

As curvas sinusoidais descrevem melhor o comportamento real, ja que, tém em conta

fatores como relagdes presa/predador, mobilidade da espécie e a sua evolugao. Quando

o habitat tem um ntmero de espécies médio, ambas as taxas de migrac¢ao, variam ra-

pidamente do valor de equilibrio, o que fard com que o habitat demore mais tempo a

estabilizar no ponto de equilibrio ky. A Figura 3.6 representa as curvas de migragao para

o caso sinusoidal.
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Figura 3.6: Representagao grafica do modelo de migracao sinusoidal ([59]).

Ma [10], também recomenda a utilizagao de um modelo trapezoidal, descrito da seguinte
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forma,

s <7 2E s <y
As = ps =4 " (3.52)
2I(1-2), ¢<s<n , '<s<n

E
onde 7' ¢ o ntmero inteiro menor mais proximo de (n + 1)/2. O grafico resultante é

apresentado, na Figura 3.7.
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Figura 3.7: Representacao gréafica do modelo de migragao trapezoidal ([10]).

3.3.3 Mutacgao

Eventos cataclismicos podem mudar drasticamente o HSI de um habitat natural, o que
podera fazer com que o ntimero de espécies difere do ponto de equilibrio kg. Para repre-
sentar este aspeto, no BBO, é usado o conceito de mutagao, como uma mutacao dos SIV.
Sendo estes utilizados para determinar a taxa de mutagao.

Cada elemento da populagao tem uma probabilidade associada, que indica a probabi-
lidade de se esperar a priori que exista como solugao para o problema em causa. Solugoes
com HSI muito baixo ou muito elevado serao igualmente improvaveis de serem mutadas e
solugoes com HSI intermédio serdo relativamente provaveis. Se uma solugdo S tem uma
probabilidade Ps baixa, entao a probabilidade de esta ser mutada é alta. Pelo lado oposto,
uma solugdo com uma probabilidade elevada terd menos oportunidades para ser mutada.

Isto pode ser implementado, usando a seguinte féormula,

1-P
My = Mmax <%{> (353)

onde Mmmpyax € um parametro definido pelo proprio utilizador, que representa a taxa de
mutacao maxima.

Este método permite que solugoes com HSI baixo consigam ser modificadas, abrindo
assim a possibilidade destas melhorarem. E com o uso de elitismo, que garante que as
melhores solugoes se mantenham no espago de estudo, a mutacao, que ira ser designada de
mutagao normal neste trabalho, permite que haja uma certeza que o programa nao encalhe

num ponto 6timo local. Algoritmicamente este processo pode ser descrito da seguinte forma
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(Algoritmo 3), onde d representa a variavel a ser estudada, D a dimensao do problema,
H; a solucao em analise e ug e Iy representam os limites superior e inferior do problema,

respetivamente.

Recentemente, o processo de mutacao simplificado, onde apenas habitats com HSI baixo
sao mutados, removendo a necessidade de calcular a probabilidade da contagem da espécie

e a taxa de mutacao para cada espécie, tem sofrido um maior destaque.

Algoritmo 3: Algoritmo para a mutagao normal do BBO.

for d=1,D do

if rand<m; then
Definir H;(d) = lg + rand - (ug — lg)
end if

end for

Tal como, no caso do operador de migracao, varios outros operadores de mutagao foram
propostos. De realce, o operador proposto em [61] designado de operador de mutagao
taxonomica. Neste operador, as solugoes de HSI elevado sao excluidos de serem mutados e
o tipo de mutagao difere dependendo se o HSI da solugao é baixo ou médio. Para solugoes
de HSI médio, como a sua solugao é um pouco tutil, sera utilizado um processo de mutagao
diferencial, utilizando uma taxa de crossover P para julgar se a solugéo é cruzada ou nao.
Para solugoes de HSI baixo, serd utilizado mutagao aleatéria, similar & mutagdo normal
do BBO, com um intervalo, auto adaptativo, restrito pela populagao atual. Ambos os
processos, estao representados nos Algoritmos 4 e 5, algoritmicamente, para facilitar a sua

visualizacao.
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Algoritmo 4: Pseudocodigo para a mutacao diferencial, da mutagao taxonémica [61].

for i = 1 to Ny, do
Selecionar 3 solugoes (Hy, Hy, H3) e uma dimensao (d,.) aleatoriamente
for d=1 to nv do
if rand < m; then
if rand < P or d == d, then
Hi(d) = Hy(d) + F - (H(d) — Hs(d)
else
Hi(d) = Huin(d) + rand - (Hmax(d) — Hmin(d))
end if
else
if rand < Pg or d == d, then
H;(d) = Hi(d)
else
Hi(d) = Hpest(d) + F - (Hz(d) — H3(d))
end if
end if
end for

end for

Algoritmo 5: Pseudocodigo para a mutagao aleatoria, da mutac¢do taxonomica [61].

for i=1 to Ny, do
for d =1 to nv do
if H;(d) é selecionado com a probabilidade m; then
H;(d) = Hmin(d) + rand - (Hmax(d) — Hmin(d))
end if
end for

end for

3.3.4 Definicgoes

Nesta secgao serao apresentadas algumas das defini¢bes necessarias para uma formalizagao
do algoritmo BBO. Estas defini¢oes foram tiradas do trabalho original de Dan Simon [5],

onde este apresentou o algoritmo BBO pela primeira vez.
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. Um habitat H € SIV™ é um vetor de m nimeros inteiros que representa uma possivel

solucao do problema

. O SIV € C é o ntmero inteiro que é permitido num habitat. C' C Z é o conjunto de

todos os numeros inteiros que sao permitidos num habitat.

O HSI: H — R é uma medida de mérito de uma solugao representada pelo habitat.
O HSI é, normalmente, designado de mérito, na maioria, dos algoritmos baseados em

populagoes.

Um ecossistema H™ é um grupo de n habitats. O tamanho do ecossistema podera ser

constante, como é o caso do tamanho da populagao em alguns algoritmos genéticos.

. A taxa de imigragdo A : R — R é uma fun¢do monotonicamente nao crescente do

HSI. \; é proporcional & probabilidade de um SIV de habitats vizinhos migrar para
o habitatH;.

A taxa de emigragdo p : R — R é uma fungdo monotonicamente nao crescente do
HSI. p; é proporcional & probabilidade de um SIV do habitat H; migrar para um

habitat vizinho.

Na prética é assumido que ambas as taxas sao lineares com os mesmos valores ma-

ximos. No entanto, isto serve s6 para simplificagdo matemaética e conveniéncia.

Modificagao de habitats Q (A, u) : H® — H é um operador que ajusta o habitat H
baseando-se no ecossistema H™. A probabilidade de H ser modificado é proporcional
a sua taxa de imigracao e a probabilidade de que esta mudanca venha de um habitat

Hj & proporcional a taxa de imigracao p;.

E possivel definir A = 0 para os p melhores habitats, onde p é um parametro definido

pelo utilizador, para representar uma forma de elitismo no habitat.

Mutacao M (A\,u) : H — H ¢é um operador que modifica os SIV de um habitat,

aleatoriamente, baseado na probabilidade de existéncia desse habitat.

A fungdo de transi¢cao de um ecossistema ¥ = (m,n, A\, u, Q, M) : H* — H™ é um
séxtuplo que modifica o ecossistema de uma iteracao para a proxima. Esta funcao

pode ser escrita da seguinte forma,

U =\"opu"oQd" oHSI" o M"™ o HSI" (3.54)

Um algoritmo BBO, BBO = (I, ¥, T') ¢ um terno ordenado que propoe uma solu¢ao
a um problema de otimizagdo. I : ) — {H™ HSI"} é uma fungdo que cria um
ecossistema inicial de habitats e que computa o HSI, correspondente a cada um. E

T : H" — {true, false} ¢ o critério de término.
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Ambos conceitos ja sdo utilizados em outros algoritmos de otimizacao baseados em
populacdo. A funcdo I pode ser implementada através da geracdo de nimeros alea-
toérios ou através de outros métodos dependentes do problema em questao. T tanto

se pode basear no nimero de iteracoes, como no HSI dos melhores habitats.

3.3.5 Adaptacao do BBO para otimizacao com restrigoes

Conforme a forma geral de otimizagao restrita, a fungao penalidade pode ser descrita como,

P
¢ (x) =) M;jmin (0, g; (x))|* (3.55)
i=1
onde p é o nimero de restrigoes, g; é a restricao, M; sao constantes positivas altas e o é
um coeficiente maior ou igual a um.
Geralmente, é possivel usar uma constante M para todas as restricoes e a = 1. Baseado
na funcdo penalidade, a fungdo objetivo original f pode ser transformada numa fungao

penalizada,

flx)=fx)+0x) (3.56)

de notar que esta férmula podera ser modificada, caso o problema peca para a maximizagao
da funcao objetivo.

O método da fungao de penalidade é simples, mas é sensivel aos valores dos fatores de
penalidade M; e . Para contrariar este facto, Boussaid et al. [62], propos trés variantes
do algoritmo BBO, chamadas CBBO, CBBO-DM e CBBO-PM. Estes algoritmos usam o
método de penalidade em conjunto com um procedimento de classificacao estocéstico para
balancar dinamicamente a dominancia das solucoes viadveis e nao viaveis, ou seja, cada
solucdo é classificada conforme a sua aptidao e a sua violacdo & restricdo. A diferenca
principal entre os trés algoritmos vem da sua filosofia na atualizagao de solugoes.

O CBBO utiliza a filosofia base considerada no BBO. O CBBO-DM substitui a mutagao
original do BBO pela mutagdo do método DE (Evolugao diferencial) para gerar novas
solugbes e aplica a migracao nas solugoes mutadas. O CBBO-PM substitui a mutagao
do BBO com um novo operador de mutagao baseado no método pivot, que gera uma
nova solucao mutada ao combinar a melhor solucao atual com outra solugao selecionada
aleatoriamente. Entre cada solugao original H; e a sua nova solugao H;, o algoritmo

seleciona a melhor para a préoxima geragao considerando trés casos:
e Se ambas as solucoes sao viaveis, escolhe-se a com melhor aptidao;

e Se nenhuma das solugoes forem vidveis, seleciona-se a que terd um valor de penalidade

inferior
e Se apenas uma das solugoes é vidvel, escolhe-se a solucao viavel.

Bi [63] propos um algoritmo BBO que adota o método e-constraint, chamado de e-BBO,

para lidar com as restrigoes o problema de otimizacao. Tal como, no BBO base o e-BBO
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também utiliza o HSI para o calculo das taxas de migragdo, mas, ao contrario do BBO,
este considera a influéncia da violagao da restrigao na classificaggo do BBO, de forma a
beneficiar as solucbes viaveis. A estratégia dindmica do e-BBO utiliza o vetor diferencial

no operador de migragdo, para produgao uma perturbagao desviante da seguinte forma,
H; (d) =H; (d) + ("min + i - 7 ("max — Tmin)) - (Hy, (d) — Hy, (d)) (3.57)

onde H; (d) e H; (d) representam a dimensao da solugao atual e solu¢ao emigrante, respe-
tivamente, r1 e 7o sdo dois nimeros inteiros aleatorios entre [1, N] e o valor de r aumenta

com as iteragoes t dentro do intervalo [rmin, "max] da seguinte forma,
r® =1-8)-r® 48 (3.58)

Desta forma, a perturbagao serd minima no inicio da procura, de forma a preservar as
caracteristicas iniciais de solu¢oes promissoras. Enquanto, que na fase final, a perturbagao
aumentara de forma a melhorar a diversidade da populacao. O e-BBO também utiliza um
operador de mutacao diferente, que explora a vizinhanga préxima da solucdo 6tima local
mais eficientemente para melhorar a precisao da solucao. Inicialmente gera uma sequéncia
cadtica de acordo com a equagao 3.59 e depois segue o processo de mutagao de acordo com

a equacao 3.60.

srr (d) = Az (d) (0,5 — 24 (d)), 0<2z(d)<0,5 (3.59)
Ap (2 (d) — 0,5) (1 = zy(q)) , 0,56 <z (d) <1

H; (d) = (2 — 22 () - Hyq) + (22 (d) — 1) X Hyesy (d) (3.60)

3.3.6 Adaptacao para otimizacao multiobjectivo

De forma a utilizar o BBO, que foi inicialmente desenvolvido para problemas com um
objetivo, em problemas multiobjectivo é necessario modificar o calculo do HSI, para que
este tome em consideragido todas as fungdes objetivo. Ma et al. [64] introduziram o
BBMO, em que a ideia principal é correr varias sub-rotinas do BBO em paralelo, cada
uma a tentar otimizar o seu objetivo. Durante o processo de otimizagao em paralelo, as

taxas de migracgao sao calculadas da seguinte forma,

Ao=1 (1 - k?) i = g0 (3.61)

n

onde k(i) representa a classifica¢do da solu¢ao em termos de aptidao.

Bi et al. [65] propuseram o MOBBO onde o HSI de cada solugao é calculado de acordo
com a sua eficiéncia de Pareto em relacao com as outras solugoes da populagao. Seja
P = {Hy,Hy,...,Hy} a populagdo com N solugoes, o valor de aptidao de cada H; é

calculado da seguinte forma
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1
f(H)=1- N Z [{H; € P|H;H;}| (3.62)
H;ePAH;H;
O MOBBO utiliza um método auto-adaptével para o calculo das taxas de migracao para

cada solugdo da seguinte forma,

)\ VN
AZ(W) =1 (3.63)

A cada geracdo, quando o numero de solu¢ées nao dominadas é superior & populacdo N
o MOBBO utiliza uma abordagem de selegao competitiva, onde este primeiro calcula a
distancia Euclidiana entre cada par de solugoes e continua a selecionar um par de solucoes
cuja distancia é a mais pequena e remove o mais lotado até que o niimero chegue a N. Este

processo permite manter a diversidade, algo importante para a otimizac¢ao multiobjectivo.
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Capitulo 4

Metodologia

Nesta seccao sera apresentado e descrito todo o processo utilizado para a implementagao
do algoritmo BBO e da sua hibridizagdo. Inicialmente, sera apresentado o algoritmo base
do BBO, serao mencionados os modelos de migragao e os operadores de mutagao utilizados.
Mais tarde, serao apresentadas as modificagoes feitas ao BBO, antes da hibridizagao. E,
finalmente, serao mencionados os novos processos implementados no processo de hibridi-
zacao do método. Esta informacao sera complementada com vérias figuras, que tentarao

representar o algoritmo utilizado, no decorrer desta dissertacao.

4.1 Implementacao do BBO

A linguagem de programagao usada para esta tese, foi o FORTRAN 90. No algoritmo
base, a populacao inicial foi gerada, de forma aleatéria, e no dominio real. De uma forma

geral, o método pode ser representado de acordo com 4.1.

45
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Figura 4.1: Diagrama de fluxo do BBO implementado.

Foram utilizados os quatro modelos de migragao (linear, trapezoidal, quadratico e sinu-
soidal) apresentados na secc¢ao 3.3.2. Os operadores de mutagao usados foram, a mutagao
referida pelo primeiro autor a apresentar este modelo [5], designada de mutagao normal
neste trabalho, e a mutacao taxonomica de Hao [61]. O conceito de blending (equagao
3.49), também foi implementado neste algoritmo. O calculo das taxas de migragao e de
mutagao, seguiu o mesmo principio de Ma [10]. Finalmente, o algoritmo do BBO é definido

da seguinte forma (Algoritmo 6).
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Algoritmo 6: Pseudocodigo do BBO base.

/*Iniciagao dos parametros™®/
Calculo da populagao inicial
Calculo dos valores de HSI (mérito)
while critério de paragem nao é satisfeito do
Calcular os valores das taxas de migragao de acordo com o modelo escolhido
/*Migracao*/
Selecionar um H; de acordo com a sua taxa de imigracao
if H,; é selecionado then
Selecionar um H; de acordo com a sua taxa de imigragao
Substituir o H; com o H;
end if
/*Mutagao*/
Selecionar um H; com a probabilidade baseada na taxa de mutagao
if H; ¢ selecionado then
Substituir H; com uma solugao gerada aleatoriamente
end if
Calculo dos valores de HSI (mérito)

end while

Para aumentar a diversidade populacional foi ainda implementado uma geracao ale-
atéria de solugoes, a cada geragao. Estas solugoes serao depois inseridas na populagao,
substituindo as piores solugoes (altimos 10%). Também foi implementado, para o mesmo
proposito, um ciclo, no operador de mutacao. Mas, ao contrario do processo anterior, estas
solugoes s6 sao aceites na nova populacao se tiverem um mérito superior a solucao original.

Numa iteragdo inicial foram utilizados 50 individuos, como a populagao inicial, que
se manterd constante por todas as geragoes. Foi definido um valor de emigragao (E) e
imigragao (I) igual a 1, um valor maximo de mutagao (Mmee) de 0.01, um namero de
ciclos de mutagao inicial de 3, que ird aumentar por um a cada 100 geragdes, até um valor

méximo de 20.

4.2 Implementacao da Hibridizacao

Nesta seccao serao apresentados os operadores utilizados na hibridizacao e os pardmetros

usados na sua implementagao.
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4.2.1 Aplicagao de operadores de crossover

Este operador sera utilizado para melhorar a troca de informagao genética, na populagao
inteira. Com a adicao deste operador, espera-se que a exista uma perda de informagao
genética menor, algo que o BBO tenta abordar parcialmente com o conceito de blending.

Mesmo existindo véarios exemplos de crossover no dominio real, é recomendado o uso
do dominio binario, para a implementacao dos operadores, devido & sua simplicidade, re-
presentacao natural e pelo facto dos operadores criados para este tipo de codificagao serem
mais eficientes. Para isso, foi preciso desenvolver um descodificador binario e um codifi-
cador real, para facilitar a transicao entre os operadores no dominio real e os operadores
no dominio binario. Os operadores, apresentados na sec¢ao 3.1.3, foram implementados,
sobre duas estratégias diferentes.

A primeira estratégia, utiliza os valores das taxas de migragdo como a probabilidade
de crossover e esta é usada para a escolha do primeiro progenitor. O segundo progenitor, é
escolhido a partir da lista de melhores solucoes das geracoes anteriores. Os filhos criados,
serao entao avaliados e colocados na nova geracao segundo a sua posi¢ao na classificagao
de mérito geral.

A segunda estratégia [66], utiliza o conceito de elitismo. A populacao atual é dividida
em dois grupos, as solugoes superiores (elite) e as inferiores. E é escolhido um progenitor
de cada um dos grupos, através do método roleta (equagdo 4.1), para a criacao de filhos.

Apos isso, o filhos criados sdo todos colocados na populacao, substituindo as solugoes que

P (x’? d (X§ )

onde f (Xf) representa o valor do mérito da solugao e Ny, o tamanho da populagao.

nao estejam na elite.

(4.1)

Os dois métodos, apresentam ideias diferentes, ndo s6 para a selecdo dos pais, mas
também para a criagdo da nova populagdo. Uma tentar acrescentar diversidade, na nova
geracao, respeitando as elites, existentes. Enquanto a outra, beneficia sempre as melhores
solugoes, quer estas tenham sido recentemente criadas ou quer estas ji existam desde a
primeira geracao. Inicialmente, o operador crossover sera utilizado a cada 100 geracgoes,

sendo introduzido antes da migracao e mutacao.

4.2.2 Aplicagao do otimizador local (Hook-Jeeves)

Com a adi¢ao de um otimizador local, é esperado que o método melhore a sua pesquisa local,
algo que ja foi reconhecido como um ponto fraco do BBO. Este operador ird tentar aumentar
a velocidade, com que este algoritmo chega ao ponto 6timo, ao explorar a vizinhanca
das solugoes obtidas pela pesquisa global do método. Em adicao, & enorme diversidade
garantida pelos outros operadores ja acrescentados, espera-se que este método se destaque

na pesquisa global e local.
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O otimizador local utilizado, foi inspirado no método Hooke-Jeeves, um método comum
para este tipo de aplicagoes, que permite a pesquisa eficiente em espacos de grande dimen-
sao, mesmo quando a fungéo objetivo é complexa e nao diferencidvel. Este foi transformado
e os seus parametros foram adaptados de forma a conseguir melhorar o seu desempenho de
acordo com o algoritmo e os restantes operadores. O Algoritmo 7 apresenta o pseudocddigo

para o método de pesquisa local.

Algoritmo 7: Pseudocddigo do método de pesquisa local de Hooke-Jeeves

/* Iniciagao dos parametros */
Calcular tamanho do passo h
for : =1 to Npop do
Selecao do ponto a ser explorado, H;
Realizar a primeira iteracao
/* Avaliar as solugoes geradas, Hyew */
if H,., melhor que H; then
H;, <+ H,ep
end if
Guardar a informacao da solugao, H,q
/* Loop de procura local */
while critério de paragem nao é atingido do
Calcular o novo valor de h
Calcular a nova solucao, Hyeq
/* Avaliar nova solucao */
if H, e melhor que H,q then
Hoig < Hnew
if H, ¢, melhor que H; then
H; <+ Hpew
end if
end if
end while

end for

O primeiro passo, h!, foi calculado da seguinte forma,

h'(j) = H1(j) — Hnpop(j) (4.2)

onde j representa a varidvel, H; a melhor solucao da populagao atual e Hpyp,p a pior

solucao atual. A reducgédo do passo, é dado da seguinte férmula,
h'(j) = (1/1) - h'(5) (4.3)

onde ¢ representa o nimero de ciclos que a solugao passou no processo de pesquisa local.
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E importante referir que o passo sera adicionado e subtraido & solucao, sendo avaliado
para as duas hipoteses. O ciclo tem como critério de paragem o ntimero de ciclos, definido
como 100. Relativamente & escolha de solugoes, foi utilizado uma probabilidade igual para
todas as solugoes, sendo estas escolhidas aleatoriamente, exceto para as duas melhores, que
serao sempre selecionadas. O valor para a probabilidade foi definido com 0, 1. Este processo
ocorrera para todas as geragOes apds a realizacao da migragao, mutacao e crossover. O
pseudocddigo do método hibridizado esta apresentado no Algoritmo 8.

Finalmente, o diagrama de fluxo que representa o algoritmo hibridizado esta represen-

tado na Figura 4.2.

Geracdo da populacao Inicial
Célculo das Taxas de Migracao
Célculo das Taxas de Mutagio

h 4
Avaliagao do HSI

v

Migragao de Solugdes
¥

Mutagao das Solugoes
v

Crossover
JP *
Pesquisa Local

!

Injecdo de Novas Solugdes

i

Avaliagao do HSI das novas solugdes

Critério de
Paragem

Figura 4.2: Diagrama de fluxo completo do método hibridizado.
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Algoritmo 8: Pseudocédigo do BBO hibridizado com pesquisa local.

/* Iniciagdo dos parametros */
Criagao da populagao inicial
Calcular os valores das taxas de migragao e mutacao de acordo com o modelo escolhido
Calculo dos valores de HSI (mérito)
while critério de paragem nao é satisfeito do
/* Crossover */
if RESTO(iteracao, 100) == 0 then
Calculo da probabilidade de crossover de acordo com a estratégia escolhida
Realizar crossover
end if
/* Migragao */
if H; é selecionado then
Selecionar um H; de acordo com a sua taxa de emigracao
Substituir o H; pelo H;
end if
/* Mutagao */
contar < 0
while contar < n do
Selecionar um H; com a probabilidade baseada na taxa de mutagao
if H; é selecionado then
Criar a nova solugao, Hy,
Avaliar a nova solugao criada
if H, tem um mérito melhor que H; then
Substituir H; com a nova solugao
else
Manter H;
end if
end if
contar <— contar + 1
end while
Calculo dos valores de HSI (mérito)
Classificagao das solugoes
/* Pesquisa Local */
Seguir pseudocoddigo método de pesquisa local de Hooke-Jeeves, apresentado anterior-
mente
Classificagdo das solucoes
/* Injecao de novas solugoes */
for i = 0.9 % Npop to Npop do
Criar as novas solugoes
Substituir as piores solugoes
end for
Calculo dos valores de HSI (mérito)
end while
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Nesta seccao serao apresentados os exemplos de estudo, os seus resultados e a sua analise.

5.1 Exemplo de Teste: Funcao Quadratica

Este problema foi concebido, num estagio inicial, para testar a implementagao do algoritmo
e a influéncia do blending, no método BBO atualizado (com a injegao de solugdes e o ciclo

de mutagao, secgao 4.1). A equagao de estudo é definida da seguinte forma,

f(l’l,l'Q) = (x1 — 1)2 + (l‘g — 2)2 -1 (5.1)

Sendo uma equagao tao simples, é possivel resolvé-la analiticamente, utilizando o método
seguinte,
Vf(z1,22) =0 (5.2)

onde,

Vf(xi,m2) =221 — 2, 2z —4] (5.3)

Resolvendo a equacao 5.2, é possivel chegar-se ao ponto 6ptimo (z7, x3) = (1,2) cujo valor
da fungao objetivo serd f*(z1,z2) = —1. Este problema requer a minimizagao da funcao.

Para este caso, a funcao de mérito sera igual & expressao do problema.

5.1.1 Resultados

Este exemplo serviu, inicialmente, como uma fungao de teste para o algoritmo base do BBO
e dos varios modelos de migracao implementados, sendo estes modelos estudados com e sem
o efeito blending, apresentado no capitulo 3. Aqui serao apresentados os resultados obtidos
nesses testes. Sendo a solugao 6tima conhecida e tratando-se de uma fungao simples, o
codigo foi pedido para parar assim que este chegasse ou estivesse muito proximo (tol =
10~%) do valor 6ptimo ou quando fosse atingido o valor maximo de geracdes, 10000 neste

caso. Os resultados estao apresentados na tabela 5.1.

93
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Tabela 5.1: Resultados para o primeiro exemplo.

Modelo Blending | Geragoes | x1 T9 Objetivo
Linear Nao 1814 1 2 -1

Linear Sim 93 1,000023 2,000143 | -1
Trapezoidal | Nao 10000 1,052513  2,089691 | -0,9892
Trapezoidal | Sim 7697 1 2 -1
Quadratico | Nao 10000 1,052513  2,089691 | -0,9892
Quadratico | Sim 121 0,999885 1,999948 | -1
Sinusoidal Nao 10000 1,0562513  2,089691 | -0,9892
Sinusoidal Sim 141 0,999879 2,000101 | -1

Como ¢ possivel ver, a adi¢cao do blending traz imensas vantagens ao processo de mi-
gragao, resultando num algoritmo muito mais rapido. Todos os modelos com blending
conseguiram chegar a solucao 6tima antes do limite de geragdes méximas. Em termos do
método, o linear, provou ser o mais réapido, para este caso, isto deve-se, provavelmente, ao
facto de que a funcao a ser estudada é bastante simples. O que podera resultar numa boa

relacdo com este modelo, que também é o mais simples dos modelos apresentados.

5.2 Exemplo de Teste Polinomial

Este exemplo foi retirado de [67] e foi utilizado para o teste da implementagao da co-
dificacdo binaria, e dos processos de codificacido e descodificagdo. Também servira para
demonstrar a influéncia da codificacdo binaria de solucoes e a sua interagao com os restan-
tes operadores do BBO, que utilizam, maioritariamente, codificagao real. A féormula dada

para este problema foi a seguinte:

fxy,20) = x1 — 29 + 227 + 22129 + 23 (5.4)

Mais uma vez sendo uma equagao simples o método dado em 5.2, também poderé ser utili-
zado para prever o resultado esperado desta equagao. Este problema requer a minimizagao
da funcdo. Para este caso, a funcao objetivo seré igual & expressao do problema. Assim, o

ponto 6ptimo é definido como,

ff(-1,1.5) = —1.25 (5.5)

5.2.1 Resultados

Este exemplo serviu, inicialmente, como uma func¢ao de teste para o algoritmo base do
BBO. Ele foi utilizado para continuar o estudo dos modelos de migragao, dos operadores
de mutagao e dos dominios de codificagao da populacgao. Sendo a solugao 6tima conhecida e
tratando-se de uma funcgéao simples, o cddigo foi pedido para parar assim que este chegasse

ou estivesse muito proximo (tol = 107°) ao valor 6ptimo ou quando fosse atingido o valor
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méximo de geragoes, 10000 neste caso.

Os resultados obtidos, relativamente aos modelos de migragao, estao apresentados na
tabela 5.2.

Tabela 5.2: Resultados do estudo dos modelos de migragao para o segundo exemplo.

Modelo Blending | Geragoes | x1 Zo Objetivo
Linear Nao 10000 -0,94557  1,448334 | -1,24703
Linear Sim 10000 -1,00165 1,505161 | -1,24999
Trapezoidal | Nao 10000 -0,94557 1,448334 | -1,24703
Trapezoidal | Sim 10000 -0,89611 1,450836 | -1,23621
Quadrético | Nao 10000 -0,94557  1,448334 | -1,24703
Quadratico | Sim 10000 -0,96624 1,43272 -1,24774
Sinusoidal | Nao 10000 0,91311 1,515244 | -1,23202
Sinusoidal | Sim 132 -1,00237 1,501187 | -1,24999

A codificacao real atingiu o valor pretendido, apenas num caso, com o modelo sinu-
soidal e blending. Mas, conseguiu, de forma geral, criar boas solucoes, estando a maioria
proxima da solugao 6tima. Os resultados obtidos, relativamente a codificacao binaria, estao

apresentados na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Resultados obtidos através de codificacao binaria de solugoes para o segundo
exemplo.

Modelo Blending | Geragoes | x1 To Objetivo
Linear Nao 10000 -0,94557 1,448334 | -1,24703
Linear Sim 121 -1,00195 1,501623 | -1,25

Trapezoidal | Nao 10000 -0,89611 1,450836 | -1,23621
Trapezoidal | Sim 10000 -0,91311 1,515244 | -1,23202
Quadratico | Nao 10000 -0,94557 1,448334 | -1,24703
Quadratico | Sim 94 -1,00007 1,499306 | -1,25

Sinusoidal Nao 10000 -0,94557 1,448334 | -1,24703
Sinusoidal Sim 110 -0,99713  1,496622 | -1,24999

Como é possivel notar, a codificagdo binaria conseguiu atingir a solugao 6tima, antes
do limite de geracoes, trés vezes, para os modelos sinusoidal, quadratico e linear com a
assisténcia do operador de migracao com blending, uma melhoria relativamente ao método
de codificagdo real. Repara-se também que o modelo trapezoidal continuou a apresentar
os piores resultados, sendo os resultados obtidos aqui, piores ao método anterior. Mas, de
forma geral, a codificacdo binaria conseguiu atingir e até melhorar os resultados obtidos
anteriormente. Assim, é possivel concluir que a codificacao binaria de solugoes podera ser

uma boa ferramenta a acrescentar ao método.
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5.3 Dimensionamento de uma Viga Soldada

O problema da viga soldada é um problema classico na area da otimizagao, onde o objetivo
é minimizar o custo de execucao da junta soldada, sujeito a restricbes na tensao de corte
na soldadura e na tensao de flexdo na viga. E um problema bastante néo-linear, tanto
no caso da funcao objetivo, quanto na aplicagdo das restricbes. A Figura 5.1, apresenta a

geometria ser estudada.

Figura 5.1: Geometria do problema da viga soldada.

De um ponto de vista geométrico, a funcao objetivo pode ser descrita da seguinte forma,
f(mla T2, X3, .1)4) = (Ol + 03) : Vtsoldadura + C12 : ‘/viga (56)

com (z1,x2,23,24) = (h,[,t,b) e onde C1 = 0.10471, Cy = 0.04811, C5 =1 e
Visoldadura = .f% ] (57)

Vviga = X3 T4- (L + 'CUZ) (58)

As restri¢bes impostas sobre o problema sao as seguintes,

gl(x) = T<X> — Tmaz <0 (59)
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92(x) = 0(X) — Omaz <0 (5.10)
g3(x) =x1 —x4 <0 (5.11)
g4(X):Cl'$%+CQ‘.’L'3'.’E4'(L+J}2>—5SO (5.12)
g5(x) = 0,125 — 21 < 0 (5.13)
96(x) = 8(X) — dpmaz <0 (5.14)
g7(x) =P — P.(x) <0 (5.15)
gs to g¢g11:0,1<x; <2, i=1,4 (5.16)
g2 to gi5: O, 1<z, < 10, 1= 2,3 (517)
onde,
T(x) = /()2 + 2 T2 4 ()2 (5.18)
2R
P
e —— 5.19
TV (519)
M-R
= —— 5.20
o= (5.20)
— Z2
M_P(L+ 2) (5.21)
R[5 (Tt (5.22)
4 2 '
x2 r1 + T3 2
J=2 |z 2V2 | 22 + (5.23)
12 2
6PL
o(x) = 5 (5.24)
Ty - T3
APL3
) = 9.25
)= g (5.25)

2. .,.6
4.013E -4/ 534 T3 E

onde P = 6000 b, £ = 30-10% psi, G = 12-10° psi, L = 14 in, omae = 30000 psi,
Tmaz = 13600 psi, Omaz = 0.25.

Neste caso, o mérito serd definido da seguinte forma,
HSI(x) = C — (f(x) + A - I'(x)) (5.27)

onde f(x) é a fungao objetivo, I'(x) > 0 é a func@o penalidade e C' e \ sdo duas constan-

tes igual a 10 e 100, respetivamente. A funcao penalidade, inicialmente, sera calculada,
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somente se a restri¢ao for violada, da seguinte forma,

7

L(x) =Y gi(x)? (5.28)

i=1
A solugao 6tima deste problema foi retirada de [68] e é,

17 (0.20572963, 3.4704886, 9.0366239, 0.20572963) = 1.7248523085 (5.29)

5.3.1 Resultados

Os testes apresentados nesta secc¢ao, tentardo ilustrar a variagdo do comportamento do
algoritmo com os diferentes operadores e modelos. Estes serao comparados nao s6 indivi-

dualmente, mas também em conjunto.

Testes com Migracao e Blending

Para avaliar e classificar o melhor modelo de migragao, estes serao comparados nao
s6 a melhor solugdo, mas também relativamente a média do mérito das solugoes da elite.
Os resultados serdo comparados, com e sem a utilizagdo do blending, para também tentar
entender a influéncia desta estratégia e a sua relacao e influéncia com os diferentes modelos
de migragao. Este estudo também ira incluir a utilizagao do operador de mutacao taxo-
némica, e a sua comparacao relativamente ao operador de mutagao normal do BBO. Para
tal, todos os testes irao utilizar a mesma populagao inicial e o mesmo critério de paragem,

que, neste caso, serd o numero de geragoes maxima, que serd 5000, para este teste.

A Tabela 5.4 apresenta os resultados para as melhores solugoes ao fim das 5000 geragoes

para cada caso.

E possivel notar, de imediato, que o método nao chegou ao ponto éptimo com nenhum
dos modelos. Também é possivel notar que a mutacao taxondémica nao apresenta bons
resultados quando utilizada sem o blending. Este facto, deve estar relacionado com o facto
deste operador modificar a populagao inteira, exceto a elite, o que, sem a estratégia de
mistura, faz com que se percam bons genes ou SIVs, muito cedo. Assim, podera existir
uma convergéncia prematura num Optimo local, como é o caso neste exemplo, ou, no
pior dos casos, em divergéncia de solugbes. Quanto aos melhores resultados, realca-se as
solugoes geradas pelo modelo sinusoidal e linear, com a estratégia de mistura e a mutagao
taxonomica. O modelo trapezoidal com blending e a mutagao taxondmica. apresenta a pior
solugao gerada, quando nao se consideram as solugoes geradas com a mutacao taxondmica
e sem blending. As Figuras 5.2-5.5, apresentam a evolucao da média da elite, para cada

um dos modelos e combinacoes entre o tipo de mutagao e o tipo de migragao.



5.3 Dimensionamento de uma Viga Soldada 59

Tabela 5.4: Melhores solugoes para o teste dos modelos de migragao e mutagao, sem o
crossover e o otimizador local, para o exemplo da viga soldada.

Modelo Mutacao Blending | =1 T9 T3 T4 Objetivo
Normal Nao 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Linear Taxonoémica | Nao 1,100 1,100 4,100 1,100 | 4,747
Normal Sim 0,225 3,012 8,954 0,211 | 1,837
Taxonoémica | Sim 0,216 3,333 8,873 0,212 | 1,745
Normal Nao 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Trapezoidal Taxonomica Néo 1,100 1,100 4,100 1,100 | 4,747
Normal Sim 0,190 4,043 9,257 0,213 | 1,877
Taxonoémica | Sim 0,222 6,270 7,468 0,293 | 2,553
Normal Nao 0,225 3,417 8,249 0,244 | 1,891
Quadratico Taxonoémica | Nao 1,100 1,100 4,100 1,100 | 4,747
Normal Sim 0,189 3,939 8,849 0,214 | 1,792
Taxonémica | Sim 0,200 3,654 8,812 0,217 | 1,788
Normal Nao 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Sinusoidal Taxonomica | Nao 1,100 1,100 4,100 1,100 | 4,747
Normal Sim 0,170 4,643 9,097 0,206 | 1,833
Taxonomica | Sim 0,222 3,208 8,987 0,206 | 1,743
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Figura 5.2: Evolucao da média do mérito da elite em 5000 geragoes, sem blending.
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ELITE SEM BLENDING E COM MUTAGCAO TAXONOMICA
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Figura 5.3: Evolugao da média do mérito da elite em 5000 geragoes, sem blending e com
mutacao taxondmica.
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Figura 5.4: Evolugao da média do mérito da elite em 5000 geragdes, com blending.
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Figura 5.5: Evolugao da média do mérito da elite em 5000 geragoes, com blending e mutagao
taxonoémica.

E possivel notar a descida rapida do algoritmo, chegando a proximidade do valor final,
em poucas geragoes. Mas isso também demonstra o enorme problema que este algoritmo
apresenta na pesquisa local, havendo ocasites onde ele fica parado na mesma solugao por
varias geragOes, em alguns casos mantendo-se por mais de 1000 geracoes. Estas figuras
também permitem ver o comportamento dos diferentes modelos, por exemplo, a Figura
5.4 permite ver o comportamento do modelo de migragao trapezoidal e como ele tende a
atrasar-se, relativamente as outras solucoes. Esse fator pode ser uma das causas para a sua
mé relagdo com a mutagéo taxonémica, que de forma geral apresenta melhores resultados,
mas torna o algoritmo um pouco mais lento. Mas, além deste modelo, é muito complicado
interpretar qual dos modelos se destaca, para a resolucao deste caso.

Para tentar corrigir a baixa convergéncia do método e a sua velocidade baixa nas tltimas
geragoes, foi tentado aumentar a diversidade da populagao através da injecao de solugoes
ou da implementacao do ciclo de mutacoes. mas, ambos nao resolveram totalmente este
impedimento, por isso, foram implementados processos de crossover, de forma a facilitar
a troca de informacao genética e aumentar a diversidade populacional, tentando manter a

informacao genética das boas solucoes espalhadas pela populacao inteira.

Testes com Operadores de Crossover
Para a analise dos operadores de crossover binarios (Single-Point, Multi-Point, Uni-
form), apresentados no Capitulo 3, utilizando as duas estratégias descritas no capitulo
anterior (sec¢ao 4.2.1), e a sua relagdo com os modelos de migracao e o tipo de mutagao.
Serao utilizados os mesmos parametros que a tltima analise, ou seja, condicao de paragem
a 5000 geracoes e populacao inicial idéntica. Desta vez, a populagao inicial serd criada no

dominio binério e devido aos maus resultados, obtidos anteriormente, a combinagao entre



62 Resultados e Discussao

mutagao taxonémica e migragdo sem blending nao seré apresentada. A Tabela 5.5 apre-
senta as melhores solugbes obtidas para a primeira estratégia (seccao 4.2.1) de crossover,
ao fim das 5000 geracoes.

Os valores obtidos pela primeira estratégia (secgao 4.2.1), também nao chegaram ao valor
6ptimo, ja conhecido. E os melhores valores obtidos, neste caso, ndo superaram os valores
obtidos anteriormente. Em termos de operador de crossover, todos conseguiram apresen-
tar bons resultados, destacando-se o operador MP (Multi-Point Crossover), que conseguiu
o maior numero de bons resultados. Ambos os operadores restantes, apresentaram um
comportamento semelhante, tendo gerado um numero semelhante de boas solu¢ées. Para
a segunda estratégia (seccao 4.2.1), as melhores solugoes obtidas estao apresentadas na
Tabela 5.6.
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Tabela 5.5: Resultados obtidos para os operadores de crossover utilizando a primeira es-
tratégia (secgao 4.2.1) de selegao e codificagao, para o exemplo da viga soldada.

Modelo Blending | Mutagao Crossover | z1 T2 T3 T4 Objetivo
Nao Normal SP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal MP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal U 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Sim Normal SP 0,206 3,702 8,958 0,213 | 1,799
Linear Sim Normal MP 0,211 3,521 §,883 0,212 | 1,761
Sim Normal U 0,216 3,392 8,866 0,212 | 1,755
Sim Taxonomica | SP 0,206 3,513 8,747 0,216 | 1,811
Sim Taxonomica | MP 0,212 3,329 9,088 0,209 | 1,749
Sim Taxonémica | U 0,195 3,562 9,369 0,205 | 1,772
Nao Normal SP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal MP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal U 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Sim Normal SP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Trapezoidal | Sim Normal MP 0,196 3,725 9,156 0,209 | 1,791
Sim Normal U 0,207 3,479 8,760 0,212 | 1,869
Sim Taxonémica | SP 1,100 1,100 4,100 1,100 | 4,747
Sim Taxonémica | MP 1,100 1,100 4,100 1,100 | 4,747
Sim Taxonémica | U 1,100 1,100 4,100 1,100 | 4,747
Nao Normal SP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal MP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal U 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Sim Normal SP 0,228 3,117 8,805 0,213 | 1,779
Quadratico | Sim Normal MP 0,217 3,467 9,136 0,205 | 1,770
Sim Normal U 0,217 3,327 8,886 0,220 | 1,806
Sim Taxonémica | SP 0,208 3,462 8,880 0,212 | 1,750
Sim Taxonémica | MP 0,179 4,238 8,789 0,216 | 1,826
Sim Taxonémica | U 0,200 3,778 8,892 0,208 | 1,794
Nao Normal SP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal MP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal U 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Sim Normal SP 0,192 4,254 9,095 0,205 | 1,825
Sinusoidal | Sim Normal MP 0,170 4,545 8,873 0,212 | 1,828
Sim Normal U 0.201 4.153 9.096720 0.205 | 1.818
Sim Taxonémica | SP 0,176 4,844 8,795 0,215 | 1,892
Sim Taxonémica | MP 0,178 4,158 9,071 0,208 | 1,793
Sim Taxonomica | U 0,217 3,648 9,087 0,207 | 1,795
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Tabela 5.6: Resultados obtidos para os operadores de crossover utilizando a segunda es-
tratégia (secgao 4.2.1) de selegao e codificagao, para o exemplo da viga soldada.

Modelo Blending | Mutacgao Crossover | x1 o T3 T4 Objetivo
Nao Normal SP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal MP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal U 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Sim Normal SP 0,227 3,299 8,555 0,227 | 1,816
Linear Sim Normal MP 0,206 3,702 8,958 0,213 | 1,799
Sim Normal U 0,206 3,702 8,958 0,213 | 1,799
Sim Taxonémica | SP 0,177 4,386 9,052 0,205 | 1,800
Sim Taxonémica | MP 0,172 4,503 9,040 0,207 | 1,814
Sim Taxonémica | U 0,215 3,628 &,998 0,208 | 1,779
Nao Normal SP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal MP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal U 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Sim Normal SP 0,196 3,725 9,156 0,209 | 1,791
Trapezoidal | Sim Normal MP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Sim Normal U 0,218 4,263 9,068 0,207 | 1,884
Sim Taxonémica | SP 1,100 1,100 4,100 1,100 | 4,747
Sim Taxonémica | MP 1,100 1,100 4,100 1,100 | 4,747
Sim Taxonomica | U 1,100 1,100 4,100 1,100 | 4,747
Nao Normal SP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal MP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal U 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Sim Normal SP 0,191 3,939 9,066 0,206 | 1,773
Quadrético | Sim Normal MP 0,228 3,117 8,805 0,213 | 1,779
Sim Normal U 0,191 3,751 9,139 0,211 | 1,797
Sim Taxonémica | SP 0,222 3,421 8,825 0,215 | 1,782
Sim Taxonémica | MP 0,208 3,462 8,880 0,212 | 1,750
Sim Taxonémica | U 0,177 4,304 8,919 0,210 | 1,800
Nao Normal SP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal MP 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Nao Normal U 0,179 4,638 9,032 0,211 | 1,876
Sim Normal SP 0,196 3,728 9,080 0,205 | 1,754
Sinusoidal | Sim Normal MP 0,192 4,254 9,095 0,205 | 1,825
Sim Normal U 0,227 2,917 9,748 0,206 | 1,845
Sim Taxonémica | SP 0,207 3,595 9,115 0,208 | 1,771
Sim Taxon6émica | MP 0,176 4,844 8,795 0,215 | 1,892
Sim Taxonémica | U 0,203 3,549 9,647 0,201 | 1,898

Com a segunda estratégia (sec¢ao 4.2.1), o operador que mais se destacou foi o operador

Single-Point (SP), mesmo sendo o operador MP a produzir a melhor solu¢ao, o operador SP,
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conseguiu, consistentemente, chegar a bons resultados. O operador de crossover uniforme
(U), nao apresentou maus resultados, mas quando comparado aos outros operadores ele
apresentou os piores. Destaca-se também a melhoria, nas solugbes finais obtidas pelo
modelo de migragao quadratico, que conseguiu obter varios resultados positivos.

De forma geral, o operador crossover nao criou melhores solugoes, continuando longe
do valor de referéncia. Mas, este operador conseguiu melhorar as solu¢oes dos varios
modelos de migracao, como foi o caso do modelo quadratico, cujos resultados tiveram uma
melhoria significativa. Por outro lado, a implementagao do operador crossover destacou,
mais uma vez, a ma relagao entre o modelo trapezoidal e a mutagao taxonémica, chegando
a valores piores. Pode-se dizer, que para este exemplo o efeito do operador crossover nao
é significativo o suficiente.

Testes com otimizador Local (Hooke-Jeeves)

Os parametros iniciais e de paragem irao manter-se para este estudo, que visa estudar
o efeito do operador de otimizacao local no algoritmo e a sua relacdo com os restantes
operadores. Para este caso a mutagao taxondémica sem blending, nao serd aplicada aos
testes com os operadores de crossover, visto que, esta combinagao continuou a demonstrar
maus resultados.

Inicialmente, as solugoes obtidas para o estudo do otimizador local, sem a utilizagao
do operador de crossover, sao apresentadas na Tabela 5.7. De forma geral, os resulta-
dos nao sofreram uma melhoria significativa, quando comparados aos resultados obtidos
anteriormente, mas olhando para os resultados obtidos no modelo trapezoidal, é possivel
reparar que o operador conseguiu ultrapassar o ponto 6ptimo definido anteriormente. O

que demonstra, obviamente, o efeito positivo que este operador pode oferecer.

Tabela 5.7: Resultados do teste com otimizador local, sem crossover, para o exemplo da

viga soldada.

Modelo Blending | Mutacao T T T3 Ty Objetivo
Nao Normal 0,179261 4,638446 9,031602 0,21132 | 1,876
Lincar Nao Taxonoémica | 0,159694 6,97437  9,071216 0,208317 | 2,103
Sim Normal 0,203113 3,616415 8,825093 0,214749 | 1,773
Sim Taxonoémica | 0,259288 2,886056 8,112492 0,25473 | 1,895
Nao Normal 0,179261 4,638446 9,031602 0,21132 | 1,876
. Nao Taxonémica | 0,159694 6,97437  9,071216 0,208317 | 2,103

Trapezoidal | .

Sim Normal 0,211764 3,336497 9,027827 0,205671 | 1,719
Sim Taxonémica | 0,211725 3,336896 9,028142 0,205674 | 1,719
Nao Normal 0,192266 3,951089 8,85521  0,217564 | 1,825
Quadrético Nao Taxonoémica | 0,159694 6,97437  9,071216 0,208317 | 2,103
Sim Normal 0,216438 3,304898 8,871531 0,214421 | 1,755
Sim Taxonoémica | 0,231468 3,307541 8,157366 0,250357 | 1,903
Nao Normal 0,179261 4,638446 9,031602 0,21132 | 1,876
Sinusoidal Nao Taxonémica | 0,159694 6,97437  9,071216 0,208317 | 2,103
Sim Normal 0,163693 4,722018 8,960535 0,209618 | 1,831
Sim Taxonémica | 0,264861 2,769915 8,195406 0,249321 | 1,889
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Para facilitar a visualizagdo do impacto do otimizador local, ao longo da evolucao da
populagao, foram criados graficos que representam a evolucao da média da elite ao longo

das geragoes. As figuras 5.6-5.9, mostram esses graficos.

ELITE SEM BLENDING E COM MUTAGAO NORMAL

¢ Linear OTrapezoidal A Quadratico X Sinusoidal
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Figura 5.6: Evolucao da média do mérito da elite em 5000 geragoes com a utilizagao do
otimizador local, sem blending.

ELITE SEM BLENDING E COM MUTAGCAO TAXONOMICA

¢ Linear OTrapezoidal A Quadrdtico X Sinusoidal

4,5

MEDIADO MERITO DAELITE
w
o
b4
%4

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
GERAGCOES

Figura 5.7: Evolucao da média do mérito da elite em 5000 geragoes com a utilizagao do
otimizador local, com mutagao taxonémica.
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Figura 5.8: Evolugao da média do mérito da elite em 5000 geragoes com a utilizagao do
otimizador local, com blending.
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Figura 5.9: Evolucao da média do mérito da elite em 5000 geragoes com a utilizagao do
otimizador local, com blending e mutacao taxondémica.

As figuras apresentadas, representam, mais uma vez, o comportamento excelente do
método na pesquisa global, apresentando uma descida rapida até solugdes préoximas da
otima. Mas, com a adigao do otimizador local, nota-se que o algoritmo perdeu um pouco da
tendéncia de encravar num ponto que nao o éptimo, por varias geragoes. Sendo esse aspeto
bastante evidente para o teste com mutagao taxonomica e blending (Figura 5.9). Agora é

possivel reparar, um pouco melhor, no impacto do otimizador local. Finalmente, juntaram-
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se os operadores de crossover ao otimizador local. As melhores solucoes obtidas, para as duas

estratégias (seccao 4.2.1), estao apresentados nas Tabelas 5.8-5.9, respetivamente.

Tabela 5.8: Resultados do teste com otimizador local, com crossover utilizando a primeira
estratégia (sec¢ao 4.2.1), para o exemplo da viga soldada.

Modelo Blending | Mutagao Crossover | 1 o T3 Ty Objetivo | Geragoes
Nao Normal SP 0,1793 4,6384 19,0316 0,2113 | 1,8760540 | -
Néo Normal MP 0,1967 4,6484 8,9602 0,2108 | 1,893675 | -
Nao Normal U 0,1793 4,6384 19,0316 0,2113 | 1,876054 | -
Sim Normal SP 0,2122 3,3282 19,0273 0,2057 | 1,719216 1223
Linear Sim Normal MP 0,2118 13,3363 19,0257 10,2057 | 1,719250 | 629
Sim Normal U 0,2117 13,3388 19,0273 10,2057 | 1,719196 | 3564
Sim Taxonémica | SP 0,2118 3,3353 19,0276 0,2057 | 1,719196 | 1814
Sim Taxonémica | MP 0,2118 3,3355 19,0311 0,2056 | 1,719238 | 2645
Sim Taxonémica | U 0,2118 3,3357 19,0274 10,2057 | 1,719196 | 3175
Nao Normal Sp 0,1793 4,6384 19,0316 0,2113 | 1,8760540 | -
Nao Normal MP 0,1793 4,6384 19,0316 10,2113 | 1,876054 | -
Nao Normal U 0,1793 4,6384 19,0316 10,2113 | 1,876054 | -
Sim Normal SP 0,2117 3,3377 19,0269 0,2057 | 1,719200 | 297
Trapezoidal | Sim Normal MP 0,2149 13,3020 8,9551 10,2089 | 1,730779 | -
Sim Normal U 0,2118 13,3381 19,0208 0,2059 | 1,719744 | 365
Sim Taxonoémica | SP 0,2119 3,3357 19,0235 0,2057 | 1,719256 | 3334
Sim Taxonémica | MP 0,2120 13,3319 19,0276 0,2057 | 1,719202 | 765
Sim Taxonémica | U 0,2117 3,3378 19,0279 0,2057 | 1,719197 | 1495
Nao Normal SP 0,1793 4,6384 19,0316 0,2113 | 1,8760540 | -
Nao Normal MP 0,2250 3,4175 8,2485 10,2443 | 1,891274 | -
Nao Normal U 0,1793 4,6384 19,0316 0,2113 | 1,876054 | -
Sim Normal SP 0,2118 13,3357 19,0280 0,2057 | 1,719196 | 472
Quadratico | Sim Normal MP 0,2116 3,3400 19,0275 0,2057 | 1,719198 | 376
Sim Normal U 0,2118 13,3350 19,0273 0,2057 | 1,719196 | 361
Sim Taxonomica | SP 0,2117 3,3363 19,0292 0,2057 | 1,719204 | 1148
Sim Taxonomica | MP 0,7834 11,3514 4,6124 0,7837 | 3,591797 | -
Sim Taxonémica | U 0,2116  3,3400 19,0274 0,2057 | 1,719198 | 1455
Nao Normal Sp 0,1793 4,6384 19,0316 10,2113 | 1,8760540 | -
Nao Normal MP 0,1663 5,3258 9,2080 0,2051 | 1,918331 | -
Nao Normal U 0,1793 4,6384 19,0316 10,2113 | 1,876054 | -
Sim Normal SP 0,2116 3,3401 19,0278 0,2057 | 1,719198 | 307
Sinusoidal | Sim Normal MP 0,2118 13,3350 19,0275 0,2057 | 1,719196 | 392
Sim Normal U 0,2118 13,3357 19,0281 0,2057 | 1,719196 | 355
Sim Taxonoémica | SP 0,2118 3,3364 9,0276 0,2057 | 1,719196 | 3328
Sim Taxondémica | MP 1,0000 1,1995 3,2531 11,6281 | 5,201549 | -
Sim Taxonémica | U 0,2117 13,3376 9,0273 0,2057 | 1,719195 | 2690
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Tabela 5.9: Resultados do teste com otimizador local, com crossover utilizando a segunda
estratégia (secc¢ao 4.2.1), para o exemplo da viga soldada.

Modelo Blending | Mutagao Crossover | x1 T9 T3 T4 Objetivo | Geragoes
Nao Normal SP 0,1793 | 4,6384 9,0316 0,2113 1,876054 | -
Nao Normal MP 0,1793 | 4,6384 9,0316 0,2113 1,876054 | -
Nao Normal U 0,1793 | 4,6384 9,0316 0,2113 1,876054 | -
Sim Normal SP 0,2121 | 3,3301 19,0277 0,2057 1,719208 | 3509
Linear Sim Normal MP 0,2122 | 3,3282 19,0273 0,2057 1,719216 | 1223
Sim Normal U 0,2125 | 3,3208 19,0295 0,2057 1,719288 | 441
Sim Taxonomica | SP 0,2118 | 3,3355 19,0279 0,2057 1,719196 | 2777
Sim Taxonémica | MP 0,2117 | 3,3371 9,0321 0,2056 1,719328 | 2303
Sim Taxonoémica | U 0,2117 | 3,3375 19,0274 0,2057 1,719195 | 4538
Nao Normal SP 0,1793 | 4,6384 9,0316 0,2113 1,876054 | -
Nao Normal MP 0,1793 | 4,6384 9,0316 0,2113 1,876054 | -
Nao Normal U 0,1793 | 4,6384 9,0316 0,2113 1,876054 | -
Sim Normal SP 0,2118 | 3,3371 19,0273 0,2057 1,719196 | 357
Trapezoidal | Sim Normal MP 0,2117 | 3,3377 19,0269 0,2057 1,719200 | 297
Sim Normal U 0,2117 | 3,3381 19,0276 0,2057 1,719195 | 1605
Sim Taxonoémica | SP 0,2117 | 3,3372 19,0277 0,2057 1,719195 | 1774
Sim Taxonémica | MP 0,2117 | 3,3377 19,0266 0,2057 1,719203 | 1079
Sim Taxonémica | U 0,2116 | 3,3361 9,0407 0,2055 1,719830 | 624
Nao Normal SP 0,1793 | 4,6384 9,0316 0,2113 1,876054 | -
Nao Normal MP 0,1793 | 4,6384 19,0316 0,2113 1,876054 | -
Nao Normal U 0,1793 | 4,6384 9,0316 0,2113 1,876054 | -
Sim Normal SP 0,2114 | 3,3447 19,0274 0,2057 1,719212 | 430
Quadratico | Sim Normal MP 0,2118 | 3,3357 19,0280 0,2057 1,719196 | 472
Sim Normal U 0,2116 | 3,3390 19,0274 0,2057 1,719196 | 792
Sim Taxonémica | SP 0,2117 | 3,3367 19,0301 0,2056 1,719221 | 960
Sim Taxon6émica | MP 0,2117 | 3,3353 19,0324 0,2056 1,719280 | 2344
Sim Taxonomica | U 0,2118 | 3,3363 19,0277 0,2057 1,719195 | 3053
Nao Normal SP 0,1793 | 4,6384 9,0316 0,2113 1,876054 | -
Nao Normal MP 0,1793 | 4,6384 9,0316 0,2113 1,876054 | -
Nao Normal U 0,1793 | 4,6384 9,0316 0,2113 1,876054 | -
Sim Normal SP 0,2117 | 3,3370 9,0279 0,2057 1,719196 | 344
Sinusoidal | Sim Normal MP 0,2116 | 3,3401 9,0278 0,2057 1,719198 | 307
Sim Normal U 0,2116 | 3,3386 9,0295 0,2057 1,719210 | 3839
Sim Taxonomica | SP 0,2115 | 3,3425 19,0269 0,2057 1,719210 | 278
Sim Taxonomica | MP 0,2118 | 3,3364 19,0276 0,2057 1,719196 | 3328
Sim Taxonomica | U 0,2118 | 3,3368 9,0261 0,2057 1,719206 | 3580

Como ¢é possivel ver, com a inclusao do crossover, foi possivel nao s6 chegar ao valor
optimo de referéncia, como também foi possivel ultrapassé-lo. Assim, também ¢é possivel
testemunhar a velocidade tremenda que o algoritmo conseguiu alcancar, tendo chegado a
6timas solugoes em menos de 1000 geragoes em alguns casos. Em termos de operadores
de crossover, o operador MP foi o menos consistente, para esta estratégia, sendo dos
poucos operadores que nao conseguiu chegar a solucoes 6timas em 5000 geragoes. Em

termos de modelo de migracao destaca-se o modelo quadrético que apresentou alguns dos
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resultados mais rapidos. E importante destacar que os testes sem mutacio taxonémica
e com blending, foram os mais rapidos. Mas, com a utilizacdo da mutacao taxondémica
os resultados, de forma geral, tendem a ser mais precisos e a populacdo evolui de uma
forma mais estavel. Reforca-se mais uma vez que a mutacao taxonémica utiliza dados
da populacao atual, no processo de mutacao, por isso, este operador tende a priorizar
estabilizar a populacao a cada geracao, deixando a procura para os operadores de migracao.
E importante realcar, também, que a mutacdo taxonémica tem uma enorme sinergia com
este operador de otimizacao local, visto que, ele utiliza informacao da pior e melhor solugao

para o calculo do passo inicial.

As solugdes obtidas, para a segunda estratégia (Tabela 5.9), também obtiveram resul-
tados excelente, conseguindo atingir o ponto 6ptimo de referéncia repetidamente. Mais
uma vez, o operador SP, conseguiu destacar-se, em termos de velocidade, para este pro-
blema. Mas, realga-se também o operador MP, que conseguiu melhorar significativamente,
seguindo esta estratégia. Em termos de modelo, o sinusoidal, aparenta ser o melhor. Em-

bora a melhor solucao tenha sido obtida pelo modelo trapezoidal.

Desta vez, a mutagao taxondémica apresentou uma velocidade superior, mas perdeu um
pouco da precisao, que havia sido antes mencionada. Pelo contrario, os resultados para os
testes s6 com blending, perderam um pouco da sua velocidade, mas notou-se uma precisao

superior.

De forma geral, a segunda estratégia (seccao 4.2.1) foi a mais rapida, além disso, tam-
bém foi a mais consistente, ndo conseguindo apresentar resultados 6ptimos para os testes
sem blending e mutagao normal, algo que também ocorreu para a primeira estratégia.
Finalmente, em relagao ao otimizador local. O seu impacto ja era sentido nos testes ante-
riores, mas agora a sua utilidade é inquestionéavel. A adicao do otimizador local, conseguiu
melhorar a maioria dos resultados obtidos nos testes anteriores, melhorando até o valor
optimo de referéncia, numa grande parte dos casos. Os graficos, que representam a evo-
lucao do mérito médio da elite ao longo das geragoes para estes testes e os testes apenas

para os operadores de crossover estao apresentados no apéndice A.

5.4 Dimensionamento de um Reforco Soldado Gusset

Uma geometria com um perfil L (100x65x11[mm]) e com uma &rea de seccao A = 1.7 x
10~3[m?], tem de ser soldado a uma placa com uma espessura de 1.4 x 1073m de forma
que o perfil possa ser sujeito apenas a tensao, tal como esta apresentado na Figura 5.10. O
material considerado para o perfil é um ago St37, com uma tensao admissivel o4, = 137.34

MPa, e o metal utilizado na soldagem tem a tensao admissivel o44m wetld = 107.91 MPa.
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Figura 5.10: Dimensionamento de um reforgo soldado Gusset.

O custo para a soldadura inclui o custo da preparagao da junta, o custo do material
depositado e o custo associado a técnica de soldadura. Supondo que o custo da operagao
possa ser expresso em funcao das dimensoes da geometria do problema, a funcao objetivo

é descrita da seguinte forma,
Cost =K (ll ca1 + 1y - CLQ) (5.30)

onde K é o custo associado ao material e & mao de obra, [1 e [ sdo os comprimentos dos
filetes de soldadura, a; e as sao as larguras respetivas.
Para avaliar as tensoes causadas pelo momento de flexdao é necessério avaliar o médulo
de flexao, Zy,
1
Zf:Zf1+Zf2:6'(l%‘dl"‘l%'az) (5.31)

A tensao normal, resultante do momento de flexdo, é definido pela seguinte expressao,
n=—— (5.32)

onde M,qz = 5533.428 Nm.

A tensao nos filetes de soldadura, paralela ao seu eixo, é dada por,

P

- - 5.33
li-a1+12-az (5.33)

ty

onde P = 233.478 kN.

Finalmente, de acordo com o Regulamento de Estruturas de Ago para Edificios (REAE)

[69] utilizadas em edificios, a tensao equivalente é dada pela seguinte formula,

O = /1402 + 1.812 (5.34)
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A restricao do problema associada & tensao equivalente é dada da seguinte forma,
Oeq < QO gdm well (535)

onde & é um fator de seguranga definido de acordo com a REAE (art®77) [69], da seguinte

forma,
1
a; = 0.8 (1 + d) (5.36)
com
ap =ap [mm] (5.37)
dp = az [mm] (5.38)

sendo que o art®35 da REAE define que,
a; >3 [mm], i=1,2 (5.39)
O fator de segurancga ¢é calculado através da seguinte féormula,
a = Min («;,1 =1,2) (5.40)

Finalmente, as variaveis deverao cumprir estas limitagoes,

3 < a; < 20[mm)] (5.41)
3 < ay < 20[mm] (5.42)
20 < I < 400[mun] (5.43)
20 < Iy < 250[mm] (5.44)

O mérito sera calculado utilizando o mesmo método utilizado no problema anterior (Equa-
cdo 5.27), com C = 10* e A = 10'6, de forma a garantir que nenhuma solugio obtida viola
a restricdo. O ponto 6ptimo para este problema néao é conhecido, mas devido a um estudo

realizado anteriormente, o ponto que sera utilizado como referéncia, retirado de 70|, sera,

£ (5.13333,5.13333,400.0, 248.196) = 3228.13 (5.45)

5.4.1 Resultados

Agora com um melhor conhecimento sobre o comportamento dos operadores do BBO,
aplicados num problema com restrigoes, ira ser continuado o estudo do comportamento do

algoritmo, para um novo exemplo.

Testes com Migragao e Blending

Tal como no exemplo anterior, foi estabelecido um critério de paragem a 5000 geragoes.
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A populacao inicial, foi mantida de teste a teste, de forma, a ndo contaminar o processo de

evolugao dos diferentes modelos e operadores. Os resultados para a melhor selecao gerada

estao apresentados na Tabela 5.10.

Tabela 5.10: Melhores solugoes, para o exemplo da viga Gusset.

Modelo Blending | Mutacao T To T3 T4 Objetivo
Nao Normal 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
. Nao Taxonoémica | 5,433475 5,833137 385,9308 220,3023 | 3382
Sim Normal 5,332847 5,285214 377,2821 240,7241 | 3284,266
Sim Taxonémica | 5,761571 6,164008 397,1027 173,0973 | 3354,906
Nao Normal 5,152382 5446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Trapezoidal Néo Taxonémica | 5,433475 5,833137 385,9308 220,3023 | 3382
Sim Normal 5,336918 5,16522  394,6165 231,1687 | 3300,07
Sim Taxonoémica | 5,527724 6,063087 395,4822 190,2226 | 3339,453
Nao Normal 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
. Nao Taxondémica | 5,433475 5,833137 385,9308 220,3023 | 3382
Quadratico )
Sim Normal 5,578946 5466615 378,1866 218,714 | 3305,508
Sim Taxonémica | 6,013534 5,332894 390,5891 188,3892 | 3353,477
Nao Normal 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sinusoidal Nao Taxonémica | 5,433475 5,833137 385,9308 220,3023 | 3382
Sim Normal 5,152382 5446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sim Taxonémica | 5,272211 5,255558 383,5891 242,9305 | 3299,102

Primeiramente nota-se que nenhum dos testes, conseguiu atingir o valor 6ptimo de
referéncia, sendo o mais proximo o modelo linear com blending, sendo este o modelo de
migracao com mais destaque. Mais uma vez, a mutagao taxondémica apresentou alguns
dos piores resultados e, surpreendentemente, o efeito do blending nao foi muito signifi-
cante, para os testes com a mutacao normal. Isto, provavelmente, esta relacionado com as
constantes de restricdo usadas na funcdo de mérito, que restringem bastante o problema,
enfraquecendo a pesquisa local do algoritmo, que, normalmente, ji tem bastantes dificul-
dades nesta area. As Figuras 5.11-5.14 apresentam a representagao grafica da evolugao do

mérito médio da elite ao longo das 5000 geragoes.

As figuras mostram, mais uma vez, a excelente evolucgao inicial do método. Nota-se na
Figura 5.14, que o algoritmo apresenta um comportamento similar ao comportamento de
um algoritmo evolucionério normal, com uma espécie de evolugao em escada, bastante apa-
rente, ao longo das geragoes. Pelo contrario, na Figura 5.11, nota-se uma evolugao brusca
nas geracoes iniciais e uma estabilizacdo, nas anteriores. Ainda nessa figura, nota-se um
pouco a diferenga entre o modelo trapezoidal e os restantes, que evoluiu mais lentamente,

fazendo o seu tltimo salto numa geragao mais tardia.
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Figura 5.11: Evolucao da média do mérito da elite ao longo das geragoes, para o algoritmo
sem blending e com mutagao normal.
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Figura 5.12: Evolugao da média do mérito da elite ao longo das geragoes, para o algoritmo
com mutagao taxonémica e sem blending.
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Figura 5.13: Evolugao da média do mérito da elite ao longo das geragoes, para o algoritmo
com blending e com mutagao normal.
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Figura 5.14: Evolugao da média do mérito da elite ao longo das geragoes, para o algoritmo
com mutacao taxondémica e blending.

Testes com Operadores de Crossover

Para a analise dos operadores de crossover e a sua relacao com os modelos de migracao
e o tipo de mutagao. Sera utilizado o mesmo critério de paragem, o namero de geragoes,
sendo igual a 5000 geragoes. Desta vez, a populagao inicial sera criada no dominio binario
e devido aos maus resultados, obtidos durante os testes, a combinagao entre mutagao

taxondmica e migragdo sem blending nao sera apresentada. Os resultados, relativamente
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as melhores solugoes obtidas, para os testes com os operadores de crossover, para a primeira

estratégia (seccdo 4.2.1), na tabela 5.11.

2

Tabela 5.11: Melhores solugoes, para o exemplo da viga Gusset, quando é utilizado o
crossover, seguindo a primeira estratégia (sec¢ao 4.2.1).

Modelo Blending | Mutagao Crossover | 1 T9 T3 Ty Objetivo
Nao Normal SP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sim Normal SP 5,28487  5,304443 382,2594 235,7599 | 3270,766
Linear Sim Normal MP 5,185553 5,427181 383,0136 238,9084 | 3282,734
Sim Normal U 5,295429 528798  381,4539 236,4282 | 3270,188
Sim Taxondémica | SP 3,000251 15,28378 20,00001 246,7791 | 3831,977
Sim Taxonoémica | MP 5,328488 5,1643 375,5126  249,3213 | 3288,484
Sim Taxondémica | U 7,19135  4,761993 399,9995 105,1286 | 3377,156
Nao Normal SP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sim Normal SP 5,039138 4,153412 397,253  229,1929 | 3311,273
Tapezoidal | Sim Normal MP 5,309774 5,172671 396,0756 229,8542 | 3292,031
Sim Normal U 5,309774 5,172671 396,0756 229,8542 | 3292,031
Sim Taxondémica | SP 18,97327 14,54497 60,8547  215,9698 | 4295,883
Sim Taxonémica | MP 7,42662 17,35605 20,01605 220,9203 | 3982,953
Sim Taxondémica | U 7,42662  17,35605 20,01605 220,9203 | 3982,953
Nao Normal SP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5,341187 6,122549 397,9062 198,8815 | 3342,953
Sim Normal SP 5,265386 5,26238  382,2057 238,2136 | 3266,031
Quadratico | Sim Normal MP 5,272646 5,272579 381,5501 238,1405 | 3267,391
Sim Normal U 5,272425 5,269811 382,8992 236,7708 | 3266,547
Sim Taxonémica | SP 8,354168 6,607609 352,4554 83,4235 | 3495,703
Sim Taxonémica | MP 3 16,61221 20 231,6545 | 3908,289
Sim Taxondémica | U 3,434247 17,05105 20 226,6188 | 3932,773
Néo Normal SP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sim Normal SP 5,562807 4,898472 395,8378 220,1601 | 3280,414
Sinusoidal | Sim Normal MP 5,663686 4,750486 395,848  220,0231 | 3287,172
Sim Normal U 5,369855 5,370972 380,8661 229,9198 | 3280,086
Sim Taxondémica | SP 6,628329 6,024014 334,9306 202,3407 | 3438,93
Sim Taxonoémica | MP 8,397807 3 399,6862 20 3416,484
Sim Taxonémica | U 5,958023 5,656478 356,1715 218,6031 | 3358,602

Estas solucoes ainda nao se aproximaram do valor de referéncia, mas ji apresentam
alguma melhoria. Em termos de modelo o quadratico apresentou as trés melhores solugoes
quando é usado o blending e a mutagao normal, continuando esta a demonstrar-se superior

a4 mutagao taxonémica para este exemplo. Relativamente aos operadores de crossover o
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operador Uniforme (U), apresentou varias boas solugdes, mas os outros dois operadores
também conseguiram um bom desempenho. Os resultados, relativamente as melhores
solugoes obtidas, para os testes com os operadores de crossover, para a segunda estratégia
(secgao 4.2.1), na Tabela 5.12.

Tabela 5.12: Melhores solugoes, para o exemplo da viga Gusset, quando é utilizado o
crossover, seguindo a segunda estratégia (secgao 4.2.1).

Modelo Blending | Mutagao Crossover | a1 To T3 T4 Objetivo
Nao Normal SP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5,712572  4,640891 396,8366 220,6024 | 3290,75
Sim Normal SP 5,188367 5,431679 382,1897 239,4814 | 3283,727
Linear Sim Normal MP 5,28487  5,304443 382,2594 235,7599 | 3270,766
Sim Normal U 5,328237 5,343098 381,7004 232,4861 | 3275,984
Sim Taxondémica | SP 9,453555 5,732154 348,8891 36,99755 | 3510,32
Sim Taxon6mica | MP 3,000251 15,28378 20,00001 246,7791 | 3831,977
Sim Taxonémica | U 3 15,5824 20 243,1355 | 3848,633
Nao Normal SP 5,712572  4,640891 396,8366 220,6024 | 3290,75
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sim Normal SP 5,336918 5,16522  394,6165 231,1687 | 3300,07
Tapezoidal | Sim Normal MP 5,939138 4,153412 397,253  229,1929 | 3311,273
Sim Normal U 5,309774 5,172671 396,0756 229,8542 | 3292,031
Sim Taxondémica | SP 7,42662  17,35605 20,01605 220,9203 | 3982,953
Sim Taxonémica | MP 10,2 3 400 20 4140
Sim Taxonémica | U 18,97327 14,54497 60,85468 215,9698 | 4295,883
Nao Normal SP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sim Normal SP 5,269006 5,284339 382,4406 237,1335 | 3268,172
Quadratico | Sim Normal MP 5,265386 5,26238  382,2057 238,2136 | 3266,031
Sim Normal U 5,242824 5,240814 382,2359 240,2572 | 3263,141
Sim Taxonomica | SP 8,339838 3,10007  387,4195 61,55547 | 3421,844
Sim Taxonémica | MP 6,606286 17,48962 20 220,2101 | 3983,516
Sim Taxonémica | U 8,043692 7,782488 395,7964 28,81529 | 3407,922
Nao Normal Sp 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sim Normal SP 5,228034 5,349194 382,2309 238,6838 | 3275,078
Sinusoidal | Sim Normal MP 5,562807 4,898472 395,8378 220,1601 | 3280,414
Sim Normal U 5,292537 5,292792 380,7311 237,189 | 3270,422
Sim Taxondémica | SP 6,488429 3,885157 377,7202 232,1468 | 3352,734
Sim Taxonoémica | MP 6,072137 5,257766 365,9592 215,1126 | 3353,164
Sim Taxonoémica | U 6,066547 5,159811 361,5228 224,9558 | 3353,922

Estas solug¢bes continuam a ndo atingir o valor 6ptimo de referéncia. E, mais uma vez,

o modelo quadratico apresentou as melhores solugoes, com os modelos sinusoidal e linear
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um pouco atras. Em termos de operadores de crossover, para a segunda estratégia (secgao
4.2.1), nenhum teve um grande destaque, tendo eles desempenhos bastante semelhantes
para os vérios testes.

Em relacao as estratégias, os resultados obtidos pelas duas, foram bastante similares,
mas como a segunda estratégia, conseguiu obter o melhor resultado, ela tem uma pequena
vantagem. De forma geral, a inclusao do crossover apresentou melhores resultados, quando
comparado ao algoritmo base, mas ainda continua longe do ponto éptimo. Revelando assim

a necessidade, de aprofundar a hibridizacao.

Testes com otimizador Local (Hooke-Jeeves)

Agora, adicionando o otimizador local, espera-se que o algoritmo consiga, finalmente,
alcancar o valor de referéncia apresentado. Este algoritmo seré testado com e sem a adigao
de crossover e serd exposto aos mesmos parametros expostos anteriormente. Os resultados,
relativamente as melhores solugoes obtidas, para os testes com o operador de otimizacgao
local, na tabela 5.13.

Tabela 5.13: Melhores solugoes, para o exemplo da viga Gusset, quando é utilizado o

otimizador local.

Modelo Blending | Mutacao T T T3 T4 Objetivo
Nao Normal 5,161634 4,750654 400 250 3252,32

Linear Nao Taxonémica | 5,370295 4,459973 400 248,2571 | 3255,336

Sim Normal 4,956563 4,934667 399,9075 249,9393 | 3215,531

Sim Taxondémica | 5,763888 5,189463 383,371  212,4753 | 3312,344

Nao Normal 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891

Trapezoidal N?o Taxondémica | 5,370295 4,459973 400 248,2571 | 3255,336

Sim Normal 4,939753  4,966836 399,9711 249,905 | 3217,008

Sim Taxondémica | 6,208322 3,822512 389,2778 236,8709 | 3322,203

Nao Normal 5,087959 4,965643 400 250 3276,594

) Nao Taxonémica | 5,370295 4,459973 400 248,2571 | 3255,336

Quadratico .

Sim Normal 4,955686  4,943101 399,8264 249,6869 | 3215,641

Sim Taxondémica | 5,144434 5,144147 385,1816 246,3299 | 3248,703

Nao Normal 5,12902  4,818823 400 250 3256,312

Sinusoidal Nao Taxondémica | 5,370295 4,459973 400 248,2571 | 3255,336

Sim Normal 4,966445 4,940598 399,3975 249,659 | 3217,047

Sim Taxondémica | 6,17873  5,318602 394,5579 168,9074 | 3336,219

A adicao do otimizador local, provou-se uma mais-valia, ja que, o algoritmo conseguiu

nao s6 atingir, como também melhorar, o valor de referéncia, mesmo sem a utilizagao
do operador de crossover. Estes resultados foram obtidos para todos os modelos, quando

foi aplicado o blending sem a mutagao taxonémica, sendo o melhor resultado o resultado
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obtido pelo modelo linear. As Figuras 5.15-5.18 apresentam a representacdo grafica, da

evolucao da média da elite ao longo das geracoes.
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Figura 5.15: Evolugao da média do mérito da elite ao longo das geragoes, para o algoritmo
com otimizador local, sem blending e com mutacao normal.
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Figura 5.16: Evolugao da média do mérito da elite ao longo das geragoes, para o algoritmo
com otimizador local e mutagao taxonémica e sem blending.
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Figura 5.17: Evolugao da média do mérito da elite ao longo das geragoes, para o algoritmo
com otimizador local, mutagao normal e blending.
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Figura 5.18: Evolugao da média do mérito da elite ao longo das geragoes, para o algoritmo
com otimizador local, mutagao taxonémica e blending.

Devido a escala, visto que as diferengas entre solugoes é pequena, nao é possivel notar
no grafico a influéncia do otimizador local, na resolu¢ao do maior problema que o método
BBO sofre, o facto de ter uma enorme tendéncia de encalhar em pontos 6ptimos locais,
algo que j& descrito neste relatério vérias vezes. Nota-se também no comportamento mais
lento do modelo trapezoidal, para este exemplo, que ocorre repetidamente para os varios

testes. Adicionando agora os operadores de crossover, é esperado que o algoritmo continue
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o seu bom comportamento e atinja o valor de referéncia. Os resultados para os testes com
o operador de otimizagao local e crossover, seguindo a primeira estratégia (seccao 4.2.1),

estao representados na Tabela 5.14.

Tabela 5.14: Melhores solugoes, para o exemplo da viga Gusset, para o algoritmo com
otimizador local e crossover, seguindo a primeira estratégia (secgao 4.2.1).

Modelo Blending | Mutagao Crossover | x1 To T3 Ty Objetivo
Néo Normal SP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sim Normal Sp 5,171645 4,804964 394,7474 249,373 | 3239,719
Linear Sim Normal MP 4,945448  4,945447  399,9843 249,9916 | 3214,422
Sim Normal U 4,94521  4,945175 400 250 3214,375
Sim Taxondémica | SP 8,269165 15,63654 38,17018 231,9017 | 3941,773
Sim Taxonémica | MP 8,425551 15,58038 38,43211 232,3277 | 3943,562
Sim Taxonémica | U 8,256133 4,882816 399,9975 20,08783 | 3400,516
Nao Normal SP 5,712572  4,640891 396,8366 220,6024 | 3290,75
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5712572  4,640891 396,8366 220,6024 | 3290,75
Sim Normal SP 5,041201 4,826195 399,9961 250 3223,008
Tapezoidal | Sim Normal MP 5,887726 3,805482 400 245,2704 | 3288,461
Sim Normal U 5,151318 5,149482 389,9966 240,4199 | 3247,031
Sim Taxondémica | SP 6,825421 3,797644 389,0195 187,13 3365,875
Sim Taxon6mica | MP 19,99871 20 20,00015 192,1841 | 4243,656
Sim Taxondémica | U 6,825378 3,797682 389,0232 187,1245 | 3365,867
Nao Normal Sp 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sim Normal SP 4,945211  4,945176 400 250 3214,375
Quadratico | Sim Normal MP 4,9452 4945194 400 250 3214,375
Sim Normal U 4,945205  4,945194 400 249,9997 | 3214,375
Sim Taxondémica | SP 6,046756 18,36087 21,5173  212,6024 | 4033,672
Sim Taxonomica | MP 6,125863 18,39721 21,67298 211,8929 | 4031
Sim Taxonémica | U 5075033 4,914197 399,7774 244,148 | 3228,672
Nao Normal SP 5712572  4,640891 396,8366 220,6024 | 3290,75
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sim Normal SpP 4,945197  4,945206 399,9997 250 3214,375
Sinusoidal | Sim Normal MP 4,945196  4,945203 400 250 3214,375
Sim Normal U 4,945617  4,94502  399,9963 249,9883 | 3214,422
Sim Taxonémica | SP 16,0392 15,62296 49,14142 214,5551 | 4140,172
Sim Taxonémica | MP 15,58453 18,7653  47,00548 190,8364 | 4313,656
Sim Taxondémica | U 6,30927  16,52544 20 231,6167 | 3953,75

Mais uma vez, varios resultados atingiram o valor de referéncia. A inclusao do operador
de crossover permitiu, também, que vérias solugoes melhorassem quando comparadas com

as solucoes previamente obtidas, para os testes sem crossover. Em termos de operadores,
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destacam-se os operadores U e MP, que obtiveram alguns dos melhores resultados. O
modelo quadratico continuou a ser uns dos melhores e a mutacdo normal, continuou a
apresentar os melhores resultados. Os resultados para o algoritmo com o otimizador local
e o operador de crossover, utilizando a segunda estratégia (sec¢ao 4.2.1), estao apresentados
na Tabela 5.15.

Tabela 5.15: Melhores solugoes, para o exemplo da viga Gusset, para o algoritmo com
operador de otimizagao local e crossover, seguindo a segunda estratégia (secgao 4.2.1).

Modelo Blending | Mutagao Crossover | a1 T9 T3 Ty Objetivo
Nao Normal SP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sim Normal SP 4,945808 4,945708 400 249,9414 | 3214,461
Linear Sim Normal MP 4,945212 4945174 400 250 3214,375
Sim Normal U 4,945366  4,945443 399,9985 249,9819 | 3214,406
Sim Taxonémica | SP 9,897711 7,558258 340,7944 20,79257 | 3530,242
Sim Taxonoémica | MP 9,228525 3 370,8145 20 3482,07
Sim Taxonémica | U 10,46858  7,768183 325,7272 20,55373 | 3569,562
Nao Normal SP 5,318369 5,436796 371,9403 242,2179 | 3295,008
Nao Normal MP 5712572  4,640891 396,8366 220,6024 | 3290,75
Nao Normal U 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sim Normal SP 5,215884 4,606459 399,9929 249,9953 | 3237,906
Tapezoidal | Sim Normal MP 5,041201 4,826195 399,9961 250 3223,008
Sim Normal U 4,950841 4,95081 399,998 2494187 | 3215,148
Sim Taxonomica | SP 14,31369 14,32662 20,00192 249,1122 | 3855,234
Sim Taxonoémica | MP 19,99871 20 20,00015 192,1841 | 4243,656
Sim Taxonémica | U 8,16676  6,667372 399,9705 20,00056 | 3399,812
Nao Normal Sp 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal MP 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Nao Normal U 5,133349 5,6146 371,4709 250 3310,539
Sim Normal SP 4,945198 4,945194 400 250 3214,375
Quadratico | Sim Normal MP 4,945211  4,945176 400 250 3214,375
Sim Normal U 4,945289  4,945095 399,9994 250 3214,383
Sim Taxonomica | SP 6,139846 18,38985 21,67834 211,945 4030,734
Sim Taxonoémica | MP 6,046756 18,36087 21,5173  212,6024 | 4033,672
Sim Taxondémica | U 6,073485 18,39942 21,63714 211,9176 | 4030,57
Nao Normal SP 5712572  4,640891 396,8366 220,6024 | 3290,75
Nao Normal MP 5,712572  4,640891 396,8366 220,6024 | 3290,75
Nao Normal U 5,152382 5,446071 383,2993 240,9044 | 3286,891
Sim Normal SP 4,945284  4,945091 400 250 3214,383
Sinusoidal | Sim Normal MP 4,945197 4,945206 399,9997 250 3214,375
Sim Normal U 4,945432  4,94498 400 249,9964 | 3214,398
Sim Taxondémica | SP 16,04728 15,63091 48,84182 214,6497 | 4138,945
Sim Taxonémica | MP 6,280905 16,49226 20,01035 230,2388 | 3922,844
Sim Taxonomica | U 5,627141 4,860899 381,0619 236,7588 | 3295,148

A segunda estratégia (secgao 4.2.1) conseguiu obter resultados semelhantes & primeira,
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desta vez destacando-se mais o operador de crossover MP (Multi-Point). Os modelos qua-
dréatico, linear e sinusoidal obtiveram os melhores resultados, destacando-se mais o modelo
quadratico que conseguiu obter bons resultados para dois dos operadores de crossover.
Para facilitar a comparacao entre as estratégias e os modelos, em termos de velocidade. A
tabela 5.16 apresenta os dados considerados mais significativos relativamente a este estudo,

ao apresentar as melhores solu¢oes obtidas e em que geragoes estas foram obtidas.

Tabela 5.16: Comparacao da velocidade entre as duas estratégias, para o exemplo da viga
de Gusset.

Estratégia (secgao 4.2.1) | Modelo Crossover | Solucao | Geragoes

Linear U 3214,375 | 719
Quadratico | SP 3214,375 | 1495

. Quadratico | MP 3214,375 | 1479
Quadratico | U 3214,375 | 421
Sinusoidal | SP 3214,375 | 4159
Sinusoidal | MP 3214,375 | 476
Linear MP 3214,375 | 512

5 Quadratico | SP 3214,375 | 1146
Quadratico | MP 3214,375 | 1495
Sinusoidal | MP 3214,375 | 4159

Como é possivel notar, o crossover U apresenta algumas das solugoes mais rapidas,
mas o operador MP foi o que obteve mais solugoes. Também possivel testemunhar, que
a primeira estratégia se provou mais dominante, neste exemplo, apresentando as solugoes
mais rapidas. Esta tabela também reforca, a excelente sinergia entre a segunda estratégia

e o operador de crossover MP.

Focando agora na mutagao taxonémica e nas suas dificuldades em obter resultados neste
exemplo. A Figura 5.19, apresenta um exemplo, onde foi usado codificacao binéria para a
utilizacao dos operadores de crossover, que criou maus resultados. Como é possivel ver, a
mutagao taxonoémica quando é utilizada com a codificagdo binaria de solugoes, inicialmente,
gera valores extremamente elevados. Isto é, provavelmente, resultado do ntimero de digitos
para cada variavel do vetor binario, o que pode fazer com que os valores gerados violem
as restri¢oes, e sejam punidos fortemente. Isto em adigdo ao facto da mutacao taxondmica
usar informagado da populacgao corrente na mutagao das solugoes, faz com que o algoritmo
se torne extremamente mais lento, tendo, assim, enormes dificuldades em encontrar o
ponto 6ptimo global, no limite de geracoes. Na verdade, o facto da mutagao taxondémica
conseguir obter solugbes aceitaveis, repetidamente, quando estava sujeita a este tipo de

contratempos, s serve para provar o seu poder de procura exata.
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Figura 5.19: Exemplo da evolugao da média do mérito da elite, para um teste com codifi-
cador binario e mutagao taxondmica.

5.5 Otimizacao de um sistema de molas e pesos

A Figura 5.20 apresenta um sistema de molas, que suporta um conjunto de pesos, nos
seus nos entre as molas. O objetivo serd determinar a posi¢ao de equilibrio do sistema,
minimizando a energia potencial. O sistema tera 6 molas e 5 pesos, tal como apresentado

na Figura 5.20, para a posic¢ao inicial e posi¢ao deformada.
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Figura 5.20: Sistema de molas na posigao inicial e na posi¢ao deformada.

A deformagao das molas é dada, pela seguinte féormula,

N

AL; = [(azi+1 — @)%+ (Yir1 — yi)2] - L] (5.46)

onde L? = 10m. Sendo que existem N + 1 molas, onde N = 5 é o ntmero de pesos, a

rigidez de cada mola é,

N 2
K; = 500 + 200 - <3 - z) (5.47)

O peso aplicado a cada j no é,
W; = 50j (5.48)
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Finalmente, a energia potencial (PE) do sistema ¢,

N+1 1 N
PE = Z; SKi- (AL;)? + z; W, -y (5.49)
1= Jj=

As variaveis do problema serao as posi¢oes dos nés no estado deformado, assim existirao
10 variaveis e sdo, x; e y;, com i = 2,...,6. A funcao de mérito utilizada sera a funcao
objetivo (5.49) e as unicas restrigoes serao as restri¢oes de dimensao, que tentarao garantir
que os nbés nao interfiram um com o outro de uma forma fisicamente impossivel. Este
exemplo foi retirado de um livro [71]|, que apresenta varias solugdes 6timas. Por isso, seré

utilizado como valor de referéncia 6ptimo o seguinte valor.

F(x*) = —4416 (5.50)

5.5.1 Resultados

Os testes apresentados nesta sec¢ao, tentarao ilustrar a variacdo do comportamento do al-
goritmo com os diferentes operadores e modelos. Tal como, foi apresentado anteriormente,

estes testes foram todos realizados com o mesmo critério de paragem, 5000 geragoes.

Testes com Migragao e Blending

As melhores solugoes, obtidas pelo algoritmo, estdo apresentadas nas Tabelas 5.17-
5.20. Nota-se, que o algoritmo n&o atingiu a solugdo otima de referéncia, nestes testes.
As solugoes mais proximas foram geradas pelos modelos de migragao quando era utilizado
a estratégia de blending e a mutacdo normal. De forma geral, este foi o modelo que
obteve melhores resultados. O modelo trapezoidal, pelo contrario, apresentou os piores
resultados. Os outros dois modelos demonstraram um comportamento semelhante, com o

modelo quadratico a obter os melhores resultados entre os dois.
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Tabela 5.17: Melhores solugoes usando o modelo linear, para o exemplo das molas e pesos.

Modelo Linear

Blending: Nao Nao Sim Sim
Mutagao: Normal Taxonémica Normal Taxonémica
1 10,661 9,693 10,687 10,942

T2 21,662 20,007 21,898 21,509

T3 32,472 32,468 32,099 31,957

T4 42,576 41,354 42,324 41,636

Ts5 52,798 50,033 51,633 51,858

Zg -1,074 -5,157 -4,513 -4,924

x7 -6,640 -5,452 -8,426 -8,514

xs -8,149 -8,277 -11,010 -9,782

Zg -8,245 -4,353 -9,361 -9,055
Z10 -6,338 -1,409 -5,726 -6,257
Objetivo  -2672,011 1365,146 -4092,193  -3584,690

Tabela 5.18: Melhores solugoes usando o modelo trapezoidal, para o exemplo das molas e

pesos.

Modelo Trapezoidal

Blending: Nao Nao Sim Sim
Mutagao: Normal Taxon6émica Normal Taxon6mica
1 10,661 9,693 10,210 11,140
2 21,662 20,007 21,019 23,525
x3 32,472 32,468 30,616 32,636
x4 42 576 41,354 41,503 42,185
Ts5 52,798 50,033 50,794 51,121
Z6 -1,074 -5,157 -4,930 -4,312
7 -6,640 -5,452 -7,047 -7,116
xs -8,149 -8,277 -8,249 -5,870
X9 -8,245 -4,353 -9,860 -8,093
210 -6,338 -1,409 -5,130 -4,198

Objetivo  -2672,011 1365,146 -2933,314 -998,124
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Tabela 5.19: Melhores solugoes usando o modelo quadrético, para o exemplo das molas e

pesos.
Modelo Quadratico
Blending: Nao Nao Sim Sim
Mutagao: Normal Taxon6émica Normal Taxonémica
x1 10,154 9,693 11,114 9,623
2 21,185 20,007 21,928 21,124
x3 31,923 32,468 32,299 31,305
x4 42,058 41,354 42,538 41,743
x5 52,167 50,033 52,181 51,953
Z6 -2,759 -5,157 -5,259 -6,019
7 -3,516 -5,452 -8,705 -9,242
xs -3,314 -8,277 -9,434 -10,971
Z9 -6,436 -4,353 -8,325 -9,279
10 -4,824 -1,409 -6,790 -6,374
Objetivo  -1142,608 1365,146 -3401,534 -3823,344

Tabela 5.20: Melhores solugoes usando o modelo sinusoidal, para o exemplo das molas e

pesos.
Modelo Sinusoidal
Blending: Nao Nao Sim Sim
Mutagao: Normal Taxon6émica Normal Taxonémica
1 10,661 9,693 10,302 11,166
2 21,662 20,007 20,590 22,290
x3 32,472 32,468 31,840 32,088
T4 42,576 41,354 42,206 41,771
T5 52,798 50,033 51,044 51,926
Zg -1,074 -5,157 -4,984 -4,698
x7 -6,640 -5,452 -10,580 -8,648
s -8,149 -8,277 -10,518 -11,007
T9 -8,245 -4,353 -10,631 -8,776
10 -6,338 -1,409 -4,953 -5,549
Objetivo  -2672,011 1365,146 -3631,474 -3050,272

Em termos da mutagao, a mutacao taxondémica, continuou a apresentar os piores re-

sultados quando o blending nao é aplicado, mas apresentou resultados excelentes quando

é aplicado. Isto ja foi experienciado nos exemplos anteriores, e como havia sido dito, a

utilizagao da mutagao taxonémica tende a tornar o algoritmo um pouco mais lento, o que

se sente bastante sem a utilizagao do blending. As Figuras 5.21-5.24 representam a evolu-
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¢ao do mérito médio da elite com o nimero das geragoes. Mais uma vez, é possivel notar
a tendéncia do algoritmo de ficar preso num mesmo ponto, que nao o éptimo, por varias

geracoes e a rapida evolucao do algoritmo.

ELITE SEM BLENDING E COM MUTAGCAO NORMAL
< Linear OTrapezoidal A Quadratico X Sinusoidal
20500
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10500

5500 —L5
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500
6000

-4500
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Figura 5.21: Evolugao da média do mérito da elite ao longo das geragoes, para o exemplo
das molas e pesos, usando a mutagao normal sem blending.

ELITE SEM BLENDING E COM MUTAGCAO TAXONOMICA

< Linear OTrapezoidal A Quadratico X Sinusoidal

20500

15500

10500

5500

MEDIA DO MERITO DAELITE

500
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

-4500 -
GERACOES

Figura 5.22: Evolugao da média do mérito da elite ao longo das geragoes, para o exemplo
das molas e pesos, usando a mutagao taxonémica sem blending.
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Figura 5.23: Evolugao da média do mérito da elite ao longo das geragoes, para o exemplo
das molas e pesos, usando blending e a mutacao normal.
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Evolugao da média do mérito da elite ao longo das geragoes, para o exemplo

das molas e pesos, usando blending e a mutacao taxonémica.

Testes com Operadores de Crossover

Mantiveram-se os parametros de testes dos testes anteriores, como o critério de para-

gem, colocado a 5000 geragoes, acrescentado apenas os operadores de crossover e a codi-

ficagdo binaria de solugoes. Os resultados obtidos, relativamente as melhores solugbes da

primeira estratégia (secgao 4.2.1), estao apresentados nas Tabelas 5.21-5.24. Devido aos

maus resultados obtidos usando a mutagdo taxonoémica, estes nao serao apresentados.
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Tabela 5.21: Melhores solugoes usando o modelo linear com operadores de crossover, com
a primeira estratégia (secgao 4.2.1), para o exemplo das molas e pesos.

Modelo Linear

Blending  Nao Nao Nao Sim Sim Sim
Mutagao  Normal Normal Normal Normal Normal Normal
Crossover SP MP U SP MP U

1 10,661 10,661 10,661 10,138 10,139 10,135
To 21,662 21,662 21,662 21,365 21,419 21,306
T3 32,472 32,472 32,472 31,552 31,503 31,457
Ty 42,576 42,576 42,576 41,634 41,642 41,671
Ts5 52,798 52,798 52,798 51,231 51,367 51,271
g -1,074 -1,074 -1,074 -4,565 -4,853 -4,202
T -6,640 -6,640 -6,640 -6,713 -7,092 -6,783
s -8,149 -8,149 -8,149 -8,980 -9,102 -9,186
Tg -8,245 -8,245 -8,245 -8,843 -8,542 -8,542
210 -6,338 -6,338 -6,338 -5,249 -5,283 -5,255

Objetivo  -2672,01 -2672,01 -2672,01 -4151,46 -4132,08 -4221,53

Tabela 5.22: Melhores solugoes usando o modelo trapezoidal com operadores de crossover,
com a primeira estratégia (sec¢ao 4.2.1), para o exemplo das molas e pesos.

Modelo Trapezoidal

Blending  Nao Nao Nao Sim Sim Sim
Mutacado  Normal Normal Normal Normal Normal Normal
Crossover SP MP U SP MP U

x1 10,154 10,661 10,661 9,175 9,371 9,215
xo 21,185 21,662 21,662 20,519 20,907 21,025
xs3 31,923 32,472 32,472 30,992 31,174 31,511
x4 42,058 42,576 42,576 40,771 41,536 42,021
x5 52,167 52,798 52,798 50,707 51,110 51,924
Zg -2,759 -1,074 -1,074 -5,392 -5,462 -5,769
x7 -3,516 -6,640 -6,640 -6,997 -5,611 -7,357
xs -3,314 -8,149 -8,149 -9,103 -8,452 -8,913
Z9 -6,436 -8,245 -8,245 -6,488 -7,439 -6,924
10 -4,824 -6,338 -6,338 -4,038 -5,227 -6,041

Objetivo  -1142,61 -2672,01 -2672,01 -3643,45 -3476,41 -3513,4
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Tabela 5.23: Melhores solugoes usando o modelo quadrético com operadores de crossover,
com a primeira estratégia (secgao 4.2.1), para o exemplo das molas e pesos.

Modelo Quadratico

Blending  Nao Nao Nao Sim Sim Sim
Mutagao  Normal Normal Normal Normal Normal Normal
Crossover SP MP U SP MP U

1 10,154 10,154 10,154 10,114 10,117 10,119
o 21,185 21,185 21,185 20,925 20,924 20,925
T3 31,923 31,923 31,923 31,145 31,146 31,149
Ty 42,058 42,058 42,058 41,277 41,275 41,276
x5 52,167 52,167 52,167 50,749 50,748 50,754
Z6 -2,759 -2,759 -2,759 -5,626 -5,630 -5,638
T -3,516 -3,516 -3,516 -9,752 -9,749 -9,753
xs -3,314 -3,314 -3,314 -11,695  -11,689  -11,683
Zg -6,436 -6,436 -6,436 -9,288 -9,286 -9,287
10 -4,824 -4,824 -4,824 -4,806 -4,798 -4,813
Objetivo  -1142,61 -1142,61 -1142,61 -3794,05 -3794,22 -3795,69

Tabela 5.24: Melhores solugoes usando o modelo sinusoidal com operadores de crossover,
com a primeira estratégia (sec¢ao 4.2.1), para o exemplo das molas e pesos.

Modelo Sinusoidal

Blending  Nao Nao Nao Sim Sim Sim
Mutacao  Normal Normal Normal Normal Normal Normal
Crossover SP MP U SP MP U

1 10,661 10,661 10,661 10,286 10,215 10,199
o 21,662 21,662 21,662 21,075 21,083 21,085
T3 32,472 32,472 32,472 31,191 31,193 31,195
T4 42,576 42,576 42,576 41,179 41,176 41,177
x5 52,798 52,798 52,798 51,088 51,081 51,079
Tg -1,074 -1,074 52,798 -5,085 -5,093 -5,090
T7 -6,640 -6,640 -1,074 -8,319 -8,328 -8,319
s -8,149 -8,149 -6,640 -10,341  -10,352  -10,351
Tg -8,245 -8,245 -8,149 -8,224 -8,215 -8,220
10 -6,338 -6,338 -6,338 -5,192 -5,183 -5,191
Objetivo  -2672,01 -2672,01 -2672,01 -4057,12 -4058,82 -4059,01

De imediato, repara-se que as solugoes melhoraram, com a inclusao do operador de

crossover, mas continuam longe do valor de referéncia. Nesta iteragdo, destaca-se o modelo

sinusoidal, que conseguiu melhorar a sua solugao significativamente com o operador, e o
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modelo linear, que continuou a apresentar as melhores solugoes. Em termos de operador
de crossover, o operador Uniform (U) apresenta os melhores resultados, na maioria dos
modelos. Em relagdo a segunda estratégia (seccao 4.2.1), os resultados, obtidos estao

expostos nas Tabelas 5.25-5.28.

Tabela 5.25: Melhores solugoes usando o modelo linear com operadores de crossover, com
a segunda estratégia (sec¢ao 4.2.1), para o exemplo das molas e pesos.

Modelo Linear

Blending  Nao Nao Nao Sim Sim Sim
Mutacdo  Normal Normal Normal Normal Normal Normal
Crossover SP MP U SP MP U

1 9,652 10,661 10,661 10,135 10,138 9,896
o 20,573 21,662 21,662 21,499 21,365 21,289
T3 32,017 32,472 32,472 31,475 31,552 31,571
Ty 41,389 42,576 42,576 41,402 41,634 41,321
5 52,089 52,798 52,798 51,269 51,231 51,221
Tg -5,497 -1,074 -1,074 -5,333 -4,565 -5,951
7 -9,322 -6,640 -6,640 -7,634 -6,713 -9,003
s -12,772 8,149 -8,149 -9,362 -8,980 -10,882
Tg -9,698 -8,245 -8,245 -8,442 -8,843 -9,668
10 -5,889 -6,338 -6,338 -5,449 -5,249 -5,674

Objetivo  -1335,97 -2672,01 -2672,01 -3879,82 -4151,46 -3467,18
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Tabela 5.26: Melhores solugées usando o modelo trapezoidal com operadores de crossover,
com a segunda estratégia (sec¢ao 4.2.1), para o exemplo das molas e pesos.

Modelo Trapezoidal

Blending  Nao Nao Nao Sim Sim Sim
Mutagao  Normal Normal Normal Normal Normal Normal
Crossover SP MP U SP MP U

1 10,661 10,154 10,154 9,218 9,175 9,008
o 21,662 21,185 21,185 20,928 20,519 21,049
T3 32,472 31,923 31,923 31,426 30,992 31,502
Ty 42,576 42,058 42,058 41,537 40,771 41,213
x5 52,798 52,167 52,167 51,703 50,707 51,134
Tg -1,074 -2,759 -2,759 -5,330 -5,392 -5,756
T -6,640 -3,516 -3,516 -7,306 -6,997 -7,656
xs -8,149 -3,314 -3,314 -8,091 -9,103 -8,603
Zg -8,245 -6,436 -6,436 -8,068 -6,488 -7,314
210 -6,338 -4,824 -4,824 -6,171 -4,038 -5,132
Objetivo  -2672,01 -1142,61 -1142,61 -3791,27 -3643,45 -3397,73

Tabela 5.27: Melhores solugoes usando o modelo quadratico com operadores de crossover,
com a segunda estratégia (secgao 4.2.1), para o exemplo das molas e pesos.

Modelo Quadratico

Blending  Nao Nao Nao Sim Sim Sim
Mutacdo  Normal Normal Normal Normal Normal Normal
Crossover SP MP U SP MP U

1 10,154 10,154 10,154 10,118 10,114 10,115
To 21,185 21,185 21,185 20,925 20,925 20,925
T3 31,923 31,923 31,923 31,146 31,145 31,143
T4 42,058 42,058 42,058 41,276 41,277 41,276
Ts5 52,167 52,167 52,167 50,745 50,749 50,756
Tg -2,759 -2,759 -2,759 -5,648 -5,626 -5,638
7 -3,516 -3,516 -3,516 -9,747 -9,752 -9,750
s -3,314 -3,314 -3,314 -11,685  -11,695  -11,692
Tg -6,436 -6,436 -6,436 -9,284 -9,288 -9,286
10 -4,824 -4,824 -4,824 -4,808 -4,806 -4,815
Objetivo  -114261 -1142,61 -1142,61 -3791,24 -3794,05 -3794,97
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Tabela 5.28: Melhores solugoes usando o modelo sinusoidal com operadores de crossover,
com a segunda estratégia (sec¢ao 4.2.1), para o exemplo das molas e pesos.

Modelo Sinusoidal

Blending  Nao Nao Nao Sim Sim Sim
Mutagao  Normal Normal Normal Normal Normal Normal
Crossover SP MP U SP MP U

1 10,661 10,661 10,661 10,220 10,286 10,238
To 21,662 21,662 21,662 21,084 21,075 21,085
T3 32,472 32,472 32,472 31,188 31,191 31,191
Ty 42,576 42,576 42,576 41,176 41,179 41,179
x5 52,798 52,798 52,798 51,085 51,088 51,089
g -1,074 -1,074 -1,074 -5,099 -5,085 -5,092
T -6,640 -6,640 -6,640 -8,325 -8,319 -8,321
s -8,149 -8,149 -8,149 -10,361  -10,341  -10,348
Tg -8,245 -8,245 -8,245 -8,208 -8,224 -8,196
210 -6,338 -6,338 -6,338 -5,172 -5,192 -5,183

Objetivo  -2672,01 -2672,01 -2672,01 -4059,73 -4057,12 -4059,74

Desta vez, os resultados pioraram. de forma geral, quando comparados com os da
primeira estratégia. Em termos de operador de crossover, o operador MP, apresenta os
melhores resultados para esta estratégia, algo que se tem repetido entre exemplos. O
modelo sinusoidal, conseguiu manter as suas solu¢ées na gama de valores obtidos anteri-
ormente, sendo assim este o modelo de destaque. Realca-se também o modelo linear, que
teve um desempenho significativamente pior, chegando a algumas solugbes piores que as
solugoes obtidas nos testes sem o operador de crossover.

Continuando a focar na mutagdo taxondmica e na sua ma sinergia com a codificagao
binéria de solugoes. Os resultados obtidos, mesmo quando aplicado a migragao com blen-
ding, algo que tem sido 1util a tentar evitar este problema, ficaram bastante aquém dos
outros resultados, para este teste. Como foi mencionado no exemplo anterior, a mutagao
taxonomica apresenta uma enorme dificuldade em coexistir com a codificagao binaria de so-
lugoes, quando esta tem de trabalhar entre gamas de valores muito extremas, que resultam
num elevado ntmero de digitos. Por isso, como as solugoes iniciais se dispersam imenso, a
mutagao taxonémica torna o algoritmo extremamente mais lento, nao conseguindo chegar

a boas solugoes dentro dos limites estabelecidos.

Testes com otimizador Local (Hooke-Jeeves)
Continuando com os mesmos pardmetros iniciais e adicionando o otimizador local, é
esperado que os resultados melhorem em todos os setores. Os resultados apresentados nas
tabelas 5.29-5.30, apresentam as melhores solugoes obtidas, para o teste do otimizador

local sem a utilizacao dos operadores de crossover.
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Tabela 5.29: Melhores solugoes usando os modelos linear e trapezoidal com otimizador

local, para o exemplo das molas e pesos.

Resultados e Discussao

Modelo Linear Trapezoidal
Blending | Nao Sim Sim Nao Sim Sim
Mutagao | Normal Normal Taxonémica | Normal Normal Taxondémica
1 10,661 10,930 10,363 10,154 10,331 10,260
To 21,662 21,547 20,989 21,185 21,037 20,769
T3 32,472 31,661 31,741 31,923 31,642 31,299
x4 42 576 41,782 41,606 42,058 42,043 41,583
x5 52,798 51,442 52,014 52,167 51,727 51,383
Tg -1,074 -3,490 -4,154 -2,759 -4,280  -4,159
7 -6,640 -7,311 -9,098 -3,516 -7,907  -7,885
xs -8,149 -10,505  -10,760 -3,314 -9,817  -9,418
Zg -8,245 -8,945 -8,395 -6,436 -9,330  -8,652
Z10 -6,338 -5,561 -6,235 -4,824 -5,954  -5,501
Objetivo | -2672,01 -4221,75 -3873,36 -1142,61 -4415,8 -4354,79

Tabela 5.30: Melhores solugoes usando os modelos quadréatico e sinusoidal com otimizador

local, para o exemplo das molas e pesos.

Modelo Quadratico Sinusoidal
Blending | Nao Sim Sim Nao Sim Sim
Mutagao | Normal Normal Taxonémica | Normal Normal Taxondémica
1 10,661 10,667 10,150 10,661 10,460 11,207
T2 21,662 21,738 21,176 21,662 22,095 21,368
T3 32,472 31,239 31,797 32,472 31,603 32,085
x4 42,576 41,669 42,104 42,576 41,640 42,114
x5 52,798 51,403 52,068 52,798 50,962 51,852
Tg -1,074 -4,145 -4,669 -1,074 -5,584  -3,648
7 -6,640 -6,214 -7,761 -6,640 -6,962  -7,362
xs -8,149 -10,090  -9,252 -8,149 -10,473  -7,424
X9 -8,245 -9,239 -7,960 -8,245 -8,966  -8,470
Z10 -6,338 -5,813 -5,894 -6,338 -4,787  -5,840
Objetivo | -2672,01 -3969,49 -4091,68 -2672,01 -3552,7 -3834,83

Apenas com o otimizador local, os resultados aparentam ser mais promissores. Exis-
tindo até resultados muito proximos do valor 6ptimo de referéncia. Destaca-se, pela posi-
tiva, o modelo trapezoidal, que obteve a melhoria mais significativa e os melhores resultados
deste teste, e, pela negativa, o modelo sinusoidal, que conseguiu piorar os seus resultados.

Mais uma vez, a mutagao taxondémica sem blending, apresentou maus resultados, dai nao
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estarem aqui apresentados. As Figuras 5.25-5.27 representam, graficamente, a evolucao da

média da elite pelas geragoes do algoritmo.

ELITE SEM BLENDING E COM MUTAGAO NORMAL
< Linear OTrapezoidal A Quadratico X Sinusoidal
20500
15500

10500

5500

MEDIA DO MERITO DAELITE

500
6000

GERACOES

Figura 5.25: Evolugao da média do mérito da elite pelas geragoes, para o exemplo das
molas e pesos, usando o otimizador local, com a mutagao normal e sem blending.

ELITE COM BLENDING E COM MUTAGAO NORMAL
< Linear OTrapezoidal A Quadratico X Sinusoidal
20000
15000

10000

5000

MEDIA DO MERITO DAELITE

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

-5000

GERACOES

Figura 5.26: Evolugao da média do mérito da elite pelas geragoes, para o exemplo das
molas e pesos, usando o otimizador local e blending com a mutagao normal.
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ELITE COM BLENDING E COM MUTAGAO TAXONOMICA
¢ Linear OTrapezoidal A Quadrdtico X Sinusoidal
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Figura 5.27: Evolugao da média do mérito da elite pelas geragoes, para o exemplo das
molas e pesos, usando o otimizador local, mutacao taxonémica e blending.

A Tabela 5.31, apresenta as melhores solugoes obtidas para o teste com o crossover,

usando a primeira estratégia (secgao 4.2.1), e o otimizador local.
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Tabela 5.31: Melhores solugoes usando o otimizador local com operadores de crossover,
com a primeira estratégia (secgao 4.2.1), para o exemplo das molas e pesos.

Modelo Blending Mutagao Crossover | x1 9 T3 Ty 5 z6 x7 g Tg 10 Objetivo
Nao Normal SP 10,661 21,662 32,472 42,576 52,798 -1,074 -6,640 -8,149 -8,245 -6,338 | -2672,01
Nao Normal MP 10,661 21,662 32,472 42,576 52,798 -1,074 -6,640 -8,149 -8,245 -6,338 | -2672,01
Nao Normal U 10,661 21,662 32,472 42,576 52,798 -1,074 -6,640 -8,149 -8,245 -6,338 | -2672,01
Sim Normal SP 10,331 21,041 31,633 42,026 51,699 -4,285 -7,898 -9,825 -9,304 -5906 | -4415,18
Linear Sim Normal MP 10,303 20,985 31,611 42,019 51,706 -4,319 -7,970 -9,840 -9,305 -5,925 | -4414,51
Sim Normal U 10,315 21,012 31,634 42,042 51,732 -4,315 -7,956 -9,849 -9,335 -5,963 | -4415,42
Sim Taxonémica SP 10,415 21,274 31,222 41,081 51,172 -0,593 -0,212 -4,148 -6,981 -5,096 | -2655,75
Sim Taxonémica MP 10,645 21,310 30,486 40,678 50,679 -0,897 -0,997 -6,018 -6,595 -4,247 | -2823,18
Sim Taxonomica U 9,888 20,404 30,863 41,065 50,302 -4,098 -6,662 -6,739 -7,565 -3,317 | -3596,18
Nao Normal Sp 11,768 22,538 33,738 43,868 53,219 -2,226 -3,393 -6,936 -4,160 -8,210 | -591,992
Nao Normal MP 11,768 22,538 33,738 43,868 53,219 -2,226 -3,393 -6,936 -4,160 -8,210 | -591,992
Nao Normal U 10,154 21,185 31,923 42,058 52,167 -2,759 -3,516 -3,314 -6,436 -4,824 | -1142,61
Sim Normal SP 10,306 21,032 31,653 42,059 51,747 -4,356 -7,942 -9.819 -9,349 -5,980 | -4415,67
Trapezoidal | Sim Normal MP 10,140 20,690 31,398 41,828 51,581 -4,402 -8,035 -9,552 -8,986 -5,761 | -4387,48
Sim Normal U 10,227 20,981 31,604 42,008 51,729 -4317 -7,776 -9,512 -9,206 -5,950 | -4408,81
Sim Taxonomica SP 9,466 20,044 30,766 41,020 51,111 -3,973 -7,708 -9,126 -7,741 -5,185 | -3985,7
Sim Taxonémica MP 9,802 20,056 30,523 40,046 50,297 -4,188 -7,959 -9,255 -5,551 -3,481 | -3368,31
Sim Taxonémica U 10,806 22,068 32,375 42,744 52,527 -3,949 -7,178 -9,944 -9835 -6,814 | -4235,29
Nao Normal SP 10,154 21,185 31,923 42,058 52,167 -2,759 -3,516 -3,314 -6,436 -4,824 | -1142,61
Nao Normal MP 10,154 21,185 31,923 42,058 52,167 -2,759 -3,516 -3,314 -6,436 -4,824 | -1142,61
Nao Normal U 10,154 21,185 31,923 42,058 52,167 -2,759 -3,516 -3,314 -6,436 -4,824 | -1142,61
Sim Normal SP 10,347 21,076 31,679 42,082 51,764 -4,292 -7914 -9.860 -9,390 -6,003 | -4416,36
Quadratico | Sim Normal MP 10,318 21,039 31,639 42,037 51,741 -4,306 -7,906 -9,815 -9,283 -5,969 | -4415,55
Sim Normal U 10,148 20,972 31,623 42,021 51,715 -4,912 -8274 -9,983 -9,307 -5,941 | -4394,94
Sim Taxonomica SP 9,939 19,855 30,038 40,173 49,684 -3,061 -6,516 -5,159 -5,009 -1,828 | -2393,95
Sim Taxonomica MP 10,353 21,227 30,899 40,862 50,243 -2,968 -6,119 -8,874 -6,263 -2,582 | -3260,09
Sim Taxonémica U 10,154 20,064 30,173 40,382 50,267 -3,277 -6,079 -7,265 -5,678 -2,896 | -3315,33
Nao Normal SP 10,661 21,662 32,472 42576 52,798 -1,074 -6,640 -8,149 -8,245 -6,338 | -2672,01
Nao Normal MP 10,661 21,662 32,472 42,576 52,798 -1,074 -6,640 -8,149 -8,245 -6,338 | -2672,01
Nao Normal U 10,661 21,662 32,472 42,576 52,798 -1,074 -6,640 -8,149 -8,245 -6,338 | -2672,01
Sim Normal SP 10,349 21,074 31,680 42,082 51,762 -4302 -7,944 -9.874 -9,390 -6,000 | -4416,29
Sinusoidal | Sim Normal MP 10,317 21,064 31,669 42,073 51,756 -4,326 -7,936 -9,903 -9,380 -5,994 | -4415,95
Sim Normal U 10,326 21,032 31,623 42,021 51,680 -4,295 -7,910 -9,840 -9,320 -5,878 | -4414,65
Sim Taxonémica SP 10,257 20,862 31,337 40,485 50,499 -3,321 -5,749 -6,406 -1,911 -3,466 | -2382,48
Sim Taxonomica MP 10,813 21,227 30,698 41,064 50,806 1,907 -2,052 -6,492 -7,273 -4,459 | -2687,21
Sim Taxonomica U 11,257 21,895 31,066 40,698 50,884 2,241 4,982 -0,474 -4,227 -4,402 | -147,1

Os resultados melhoraram significativamente, com a introdugao do crossover, havendo
algumas solugbes que chegaram ao valor 6ptimo de referéncia. Realca-se o crossover SP, que
obteve algumas das melhores solugoes e o crossover MP, que conseguiu também obter varios
resultados positivos. Em relagao aos modelos, todos conseguiram obter bons resultados,
quando utilizados com o blending. A mutacio taxonoémica, conseguiu produzir alguns bons
resultados, mas a mutacao normal continuou a ser superior, em termos de velocidade. Os

valores obtidos para a segunda estratégia (secgao 4.2.1) estao apresentados na Tabela 5.32.
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Tabela 5.32: Melhores solugoes usando o otimizador local com operadores de crossover,
com a segunda estratégia (sec¢ao 4.2.1), para o exemplo das molas e pesos.

Modelo Blending Mutagao Crossover | xy T T3 Ty T5 g T7 g Tg9 10 Objetivo
Nao Normal SP 10,661 21,662 32,472 42,576 52,798 -1,074 -6,640 -8,149 -8245 -6,338 | -2672,01
Nao Normal MP 10,661 21,662 32,472 42,576 52,798 -1,074 -6,640 -8,149 -8245 -6,338 | -2672,01
Nao Normal U 10,661 21,662 32,472 42,576 52,798 -1,074 -6,640 -8,149 -8245 -6,338 | -2672,01
Sim Normal SP 10,337 21,065 31,665 42,068 51,758 -4,294 -7.889 -9.832 -9,356 -5,995 | -4416,24
Linear Sim Normal MP 10,331 21,041 31,633 42,026 51,699 -4,285 -7.898 -9.825 -9,304 -5,906 | -4415,18
Sim Normal U 10,330 21,063 31,667 42,067 51,756 -4,311 -7,883 -9,780  -9,350 -5,991 | -4415,99
Sim Taxonomica SP 10,388 20,843 30,666 40,790 50,330 -2,042 -3,527 -5819 -6,667 -3,362 | -3161,83
Sim Taxonémica MP 10,415 21,274 31,222 41,081 51,172 -0,593 -0,212 -4,148 -6,981 -5,096 | -2655,75
Sim Taxonémica U 10,870 21,905 32,398 41,941 52,043 1,373 0,204 -1,126 -5,064 -6,531 | -1673,48
Nao Normal SP 10,154 21,185 31,923 42,058 52,167 -2,759 -3,516 -3,314 -6,436 -4,824 | -1142,61
Nao Normal MP 11,768 22,538 33,738 43,868 53,219 -2,226 -3,393 -6,936 -4,160 -8,210 | -591,992
Nao Normal U 10,154 21,185 31,923 42,058 52,167 -2,759 -3,516 -3,314 -6,436 -4,824 | -1142,61
Sim Normal SP 10,339 21,063 31,672 42,075 51,757 -4,317 -7,964 -9877 -9,377 -5994 | -4416,17
Trapezoidal | Sim Normal MP 10,306 21,032 31,653 42,059 51,747 -4,356 -7,942 -9819 -9,349 -5980 | -4415,67
Sim Normal U 10,262 20,907 31,546 41,950 51,695 -4,275 -7.835 -9,588  -9,100 -5,904 | -4408,09
Sim Taxonomica SP 10,887 21,619 31,176 40,847 50,720 0,601 1,713 -3,083 -6,399 -4,083 | -1845,5
Sim Taxonémica MP 9,466 20,044 30,766 41,020 51,111 -3,973 -7,708 -9,126  -7,741 -5,185 | -3985,7
Sim Taxonémica U 9,762 20,334 31,183 41,555 51,101 -5433 -9,440 -10,187 -8,809 -4,931 | -4201,11
Nao Normal SP 10,154 21,185 31,923 42,058 52,167 -2,759 -3,516 -3,314 -6,436 -4,824 | -1142,61
Nao Normal MP 10,154 21,185 31,923 42,058 52,167 -2,759 -3,516 -3,314 -6,436 -4,824 | -1142,61
Nao Normal U 10,154 21,185 31,923 42,058 52,167 -2,759 -3,516 -3,314 -6,436 -4,824 | -1142,61
Sim Normal SP 10,339 21,062 31,661 42,060 51,731 -4,291 -7,906 -9.848 -9,362 -5953 | -4416,05
Quadratico | Sim Normal MP 10,347 21,076 31,679 42,082 51,764 -4,292 -7.914 -9.860 -9,390 -6,003 | -4416,36
Sim Normal U 10,305 20,995 31,597 41,990 51,651 -4,337 -7,960 -9,849 -9,291 -5845 | -4413,31
Sim Taxonomica SP 10,083 20,598 31,143 40,659 49,928 -3,901 -6,768 -7,254  -3,214 1,048 | -1623,48
Sim Taxonémica MP 9,939 19,855 30,038 40,173 49,684 -3,061 -6,516 -5,159  -5,009 -1,828 | -2393,95
Sim Taxonémica U 9,608 19,535 29,999 39,658 49,749 -4,512 -8,190 -7,177  -3,539 -0,831 | -2195,72
Nao Normal SP 10,661 21,662 32,472 42,576 52,798 -1,074 -6,640 -8,149 -8245 -6,338 | -2672,01
Nao Normal MP 10,661 21,662 32,472 42,576 52,798 -1,074 -6,640 -8,149 -8245 -6,338 | -2672,01
Nao Normal U 10,661 21,662 32,472 42,576 52,798 -1,074 -6,640 -8,149 -8245 -6,338 | -2672,01
Sim Normal SP 10,346 21,074 31,675 42,078 51,759 -4,290 -7,910 -9,852  -9,380 -5,996 | -4416,34
Sinusoidal | Sim Normal MP 10,349 21,074 31,680 42,082 51,762 -4,302 -7,944 -9874 -9,390 -6,000 | -4416,29
Sim Normal U 10,349 21,078 31,679 42,080 51,766 -4,286 -7,892 -9.840 -9,377 -6,005 | -4416,36
Sim Taxonomica SP 10,758 21,925 31,203 41,450 50,404 -2,186 -3,309 -7.845 -8,014 -3,318 | -3215,07
Sim Taxonémica MP 10,257 20,862 31,337 40,485 50,499 -3,321 -5,749 -6,406 -1911 -3,466 | -2382,48
Sim Taxonomica U 9,456 19,602 29,777 40,365 49,874 -4,957 -8,265 -6,802  -6,177 -2,357 | -2923,45

Valores préoximos do 6ptimo de referéncia também foram obtidos para esta estraté-
gia, tendo esta conseguido atingir resultados ainda melhores que a estratégia anterior, a
primeira. Todos os modelos conseguiram gerar boas solugoes, destacando-se o modelo si-
nusoidal. Em termos de operadores de crossover, todos conseguiram um bom desempenho,
sendo o melhor deles o operador MP, que apresenta varias solugoes positivas. A mutacgao
taxondémica voltou a obter os piores resultados, confirmando, mais uma vez, a sua ma
sinergia com a codificagao binaria de solugoes.

Este exemplo, conseguiu demonstrar nao s6 o poder do otimizador local, mas também
a sua incrivel sinergia com os operadores de crossover. Assim, podera ser dito que a adigao
destes dois operadores, provou-se decisiva e eficaz, tendo assistindo na resolucao de alguns

dos problemas e complementando as qualidades do BBO.



Capitulo 6

Conclusoes e Desenvolvimentos

Futuros

Foi implementado um algoritmo evolucionario baseado em biogeografia (BBO), para ser
aplicado em varios problemas da area da otimizagao de sistemas mecénicos, e estudar o
seu comportamento. Este algoritmo, foi mais tarde hibridizado com outros conceitos e mé-
todos, tal como, a codificagao binéria de solucoes e o operador de crossover dos algoritmos
genéticos, e a aprendizagem e pesquisa local dos algoritmos meméticos. Foram implemen-
tados trés operadores de crossover, Single-Point (SP), Multiple-Point (MP) e Uniform (U),
sendo sujeitos a duas estratégias de selecao dos progenitores para recombinacao genética
e selegao da descendéncia sobrevivente, e um otimizador local Hooke-Jeeves. Estes ope-
radores e conceitos foram acrescentados ao algoritmo que ja apresentava quatro modelos
de migragao, Linear, Trapezoidal, Quadratico e Sinusoidal, e dois operadores de mutagao,

normal e taxondémica.

O BBO base provou ser um modelo com uma enorme facilidade em termos de pesquisa
global, nas geracOes iniciais, mas uma enorme caréncia, na pesquisa local, apresentando
imensas dificuldades em encontrar ou até mesmo aproximar-se do ponto 6timo da funcao
a ser estudada. A adigao da estratégia de blending (mistura de valores), aplicado durante
o processo de migragdo, ja proposto pelo autor original do BBO, Dan Simon, provou
ser extremamente benéfico, aumentando a velocidade do algoritmo, a sua precisao e a sua
sinergia com os restantes operadores. Mesmo assim, alguns dos problemas iniciais do BBO,
mantinham-se. Foram adicionados outros processos, ja conhecidos no ramo da otimizagao,
como a injecao de novas solugoes, antes da implementacao da hibridizagao, e os resultados

provaram-se positivos, sendo sentido uma melhoria nos resultados.

Em termos de migracao, os modelos que mais se destacaram, durante os testes, foram
os modelos sinusoidal e linear, que conseguiram apresentar vérios resultados 6timos. O
modelo quadratico, embora menos consistente, também conseguiu apresentar bons resul-
tados, tendo superado os outros modelos em alguns casos. O pior, o modelo trapezoidal,

revelou bons resultados, mas apresentou ser o mais lento, quando comparado aos outros
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modelos, e apresentou uma ma sinergia com os outros operadores implementados. Em ter-
mos de mutagao, ambas as mutacoes conseguiram apresentar bons resultados, quando era
utilizado o blending. A mutagdo normal priorizava a velocidade do algoritmo, gerando boas
solucoes rapidamente, enquanto a mutacao taxondémica, apresentou uma precisao maior,
ao custo de um pouco de velocidade. A maior disparidade verificou-se nos casos onde se
utilizou codificagao binéria de solugoes com um nimero de digitos elevado, onde a mutagao
taxonomica teve grandes dificuldades em chegar a boas solugtes, repetidamente, mesmo

com a adoc¢ao do otimizador local.

A hibridizagdo, comecou com a implementacao dos operadores de crossover, o que
necessitou da implementacao de codificacdo binaria, que por sua vez, obrigou & imple-
mentacao de um sistema de descodifica¢do e codificagao binaria (decoding e enconding).
Os trés operadores implementados, foram sujeitos a duas estratégias de selegao diferente.
A inclusao destes operadores, provou ser positiva, havendo uma melhoria de resultados,
de forma geral. A segunda estratégia, aparentou ser um pouco melhor, principalmente
quando usada em conjunto com o operador MP, mas a primeira estratégia também foi
bastante positiva. Os trés operadores conseguiram bons resultados, bastantes similares,
e apresentaram uma boa sinergia com os restantes operadores e conceitos, especialmente

com o blending.

De seguida, foi implementado o otimizador local Hooke-Jeeves, que apresentou resul-
tados excelentes, havendo uma enorme melhoria de resultados, mesmo sem a inclusao do
crossover. No entanto, os melhores resultados surgiram quando o algoritmo, totalmente
hibridizado, foi utilizado. Assim, o algoritmo conseguiu, nao s6 chegar aos pontos 6timos

rapidamente, como também, em alguns casos, ultrapassé-los.

Concluindo, o comportamento inicial do método, sugeria que era necesséario algumas
melhorias, para este chegar ao seu verdadeiro potencial. Com estas novas inovagoes, o
método apresentou excelentes resultados, conseguindo atingir o seu objetivo, com relativa
facilidade. Podera ser dito, que estas inovagoes, complementam o método de uma forma

extremamente positiva e que a sua inclusao deveria ser ainda mais reforgada.

Ainda assim, ainda existem algumas lacunas, que deverdo ser trabalhadas, para, real-
mente, atingir o potencial méximo do algoritmo. Como foi mencionado anteriormente, a
mutagao taxondémica teve uma ma interagao com a codificagao binaria de solugdes com um
numero de digitos elevado. Uma solugao inicial, para este problema, seria utilizar a muta-
¢ao normal, nas primeiras geragoes, para aumentar a velocidade do algoritmo e melhorar a
populagao geral, e, mais tarde, utilizar a mutagao taxonémica. Outra solugao, passara por
analisar o método de codificagao binaria e altera-lo de forma que nao seja necessario um
nimero de digitos tao elevado. Finalmente, outra solucao relativamente a este problema,
seria a realizacao de uma analise ao problema antes de utilizar o algoritmo, aplicando-se
uma triagem de solugoes, de forma a descobrir as zonas de maior penalizagdo e evitar que

o método evolua para essas regides mais problematicas.

Poderia ser interessante, continuar pelo caminho da hibridizacao e implementar outros
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processos de aprendizagem e otimizacao local, talvez até alterar otimizador local Hooke-
Jeeves, para que este melhore a sua sinergia com os outros operadores utilizados por este
método. Também seria interessante, estudar o comportamento deste algoritmo para casos
mais complexos, tal como, exemplos estruturais, com vérios elementos e nodos, ou até em
exemplos multiobjectivo.

Além disso, foram apresentados aqui varios operadores dos algoritmos genéticos e mo-
dificagoes do BBO, que nao foram implementadas no decorrer deste trabalho. Seria de se
esperar que tais inovagoes, continuem a melhorar o desempenho deste método, podendo

até corrigir alguns dos erros e problemas que foram apresentados e discutidos aqui.
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Apéndice A

Graficos da média do mérito da elite

Aqui serao apresentados alguns dos graficos, mais significativos, que representam a evolugao
do mérito da elite, ao longo das geragoes, para os testes onde foram utilizados os operadores
de crossover. As informacoes relativas as estratégias de selecdo e sobre o operador de

crossover, estao apresentados nas secgoes 4.2.1 e 3.1.3, respetivamente.
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Dimensionamento de um Reforco Soldado Gusset
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Otimizagao de um sistema de molas e pesos
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