Capitulo 4
Analise de Robustez em Optimizacao

Evolucionaria Multi-objectivo

1. Introducao

Embora a principal finalidade do estudo de problemas de optimizacdo seja, em
geral, a de determinar as solugbes optimas globais (uma Unica funcdo objectivo) ou as
solucdes oOptimas de Pareto globais (multiplas fungdes objectivo), muitas vezes estas
solucdes ndao tém interesse do ponto de vista da sua exploracdao pratica se forem
sensiveis a perturbagdes nos dados do modelo.

Desta forma, se uma solugdo é muito sensivel a perturbagdes que ocorram na sua
vizinhanca entdo, quando implementada, pode resultar num conjunto de valores das
funcdes objectivo diferentes relativamente a solugdo do modelo. Assim, estas solugdes
tém menor importancia pratica e deve ser dado maior relevo a determinacdao das
denominadas solugbes robustas, isto é solugdes cujo desempenho € menos sensivel a
perturbagodes.

Embora a definicao de solucdao robusta ndao seja uniforme na literatura, existe um
ponto comum: uma solugdo robusta devera comportar-se razoavelmente bem em
condicdes (ligeiramente) diferentes, o que significa que tem mais possibilidades de ser

imune a pequenas alteragdes nas condigdes para que foi projectada.

2. Optimizacao evolucionaria em ambientes incertos

Pelas suas proprias caracteristica os algoritmos evolucionarios permitem resolver

problemas de optimizacao na presenca de diversas fontes de incertezas. Jin e Branke
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(2005) apresentaram recentemente uma revisdo das abordagens propostas de
optimizacdo evolucionaria em ambientes incertos, na qual os métodos para tratamento
da incerteza em optimizacao evolucionaria podem ser categorizados nas seguintes quatro
classes: funcdo de aptidado perturbada, funcdo de aptidao aproximada, funcdo de aptidao

com variagao temporal (ou em ambientes dindmicos) e analise de robustez.

2.1. Funcao de aptidao perturbada

O facto de os dados do problema serem incertos leva a que a avaliagdo da aptidao
de um individuo esteja sujeita a perturbacGes. Estas perturbagdes podem ter diferentes
origens, tais como erros nas medigOes sensoriais ou simulagdes aleatdrias.

Matematicamente, uma funcdo de aptidao perturbada pode ser formulada da

seguinte forma (Jin e Branke (2005)):
Fx)= (F(x)+u] plu) du=f(x), u~Nl0,0?] (1)

em que x € um vector de parametros que podem ser alterados pelo algoritmo (muitas
vezes designado como varidveis de projecto), f(x) é uma funcdo de aptiddo sem variagao
temporal e u é a perturbagcdo adicionada (que muitas vezes se considera seguir uma
distribuicdo normal de média 0 e variancia ¢2).

Também se pode considerar uma perturbacdo ndo Gaussiana, como é o caso da
perturbacdo distribuida de Cauchy (Arnold e Beyer (2003)). No entanto, ndo se observou
qualquer diferenca qualitativa no desempenho de uma estratégia evolucionaria na
presenca de perturbacdao Gaussiana ou de Cauchy (Jin e Branke (2005)).

O ideal seria os algoritmos evolucionarios trabalharem com a funcdo de aptiddo
esperada F(x) e ndo serem “enganados” devido a presenga de perturbagdes. No entanto,
durante a optimizacdo, o Unico valor de aptiddo mensuravel é o estocastico f(x) + u. Na
pratica, porém, a funcdo de aptiddo esperada (1) é muitas vezes aproximada por uma

média de um numero de amostras aleatodrias

N

Flx)= % 2 (FOx+u) 2)
i=1

em que N é o tamanho da amostra e F(x) é uma estimativa de f(x).

A fungdo de aptiddo perturbada é usada em muitas abordagens evolucionarias, em
areas tdo diferentes como, por exemplo, redes neuronais, robotica e optimizacdo de

processos.

A aplicagao de algoritmos evolucionarios em ambientes com perturbagdo tem sido o
tema de muitos artigos de investigacdo. Pode-se encontrar uma analise tedrica mais
detalhada da influéncia da perturbacao no desempenho das estratégias evolucionarias em
Arnold (2002) e Beyer (2000), assim como em Arnold (2001) que apresenta um breve
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resumo dos trabalhos existentes. Existe também disponivel na internet uma lista de
referéncias a artigos relacionados com este topico, com actualizagdo permanente, no

sitio: http://www.soft-computing.de/noise_robust.html.

Em termos metodoldgicos, foram adoptadas as seguintes abordagens para tratar as
funcdes de aptiddo perturbadas (Jin e Branke (2005)): cédlculo explicito da média, calculo

implicito da média e modificacdo do mecanismo de selec¢éo.

2.1.1. Calculo explicito da média

Uma abordagem usual para reduzir a influéncia da perturbacdo é estimar a aptidao
através do calculo da média de um numero de amostras obtidas ao longo do tempo
(calculo da média no tempo). Aumentar o tamanho da amostra é equivalente a reduzir a
varidncia da aptiddo estimada. Em abordagens simples, o numero de unidades da
amostra (tamanho da amostra) para cada individuo é predefinido e constante. Uma vez
que cada avaliagcdo da amostra (calculo da aptiddao) é muito dispendiosa, é preferivel
reduzir o tamanho da amostra o mais possivel sem, no entanto, degradar o desempenho
dos algoritmos associados a estas abordagens.

Aizawa e Wah (1993) e Aizawa e Wah (1994) foram dos primeiros a sugerir que o
tamanho da amostra deveria ser adaptado durante a execucdo do algoritmo, propondo
dois tipos de adaptagdo: aumentar o tamanho da amostra em fungdo do numero de
geracdes e usar o tamanho da amostra mais elevado para os individuos com maior
variancia estimada.

Branke e Schmidh (2003) e Branke e Schmidh (2004) propuseram também
abordagens de adaptacdo dos tamanhos das amostras, que consistem em tomar varias
amostras dos individuos que participam na seleccdo por torneio até que a diferenga
normalizada do valor de aptiddo entre estes dois individuos (calculada dividindo a
diferenca dos valores de aptiddao obtidos pelo desvio padrao da diferenca) esteja abaixo
de um certo limiar. Desta forma, os tamanhos das amostras vdo sendo reduzidos até um
valor minimo requerido que permita fazer a distingdo entre os individuos que participam
na selecgdo por torneio.

Cantu-Paz (2004) prop6s uma abordagem semelhante as de Branke e Schmidh, que
se distinguem por tomar, uma de cada vez, as amostras do individuo com maior
variancia observada e por usar testes estatisticos padrédo para seleccionar o vencedor do
torneio com certa probabilidade.

Visto que a redugdao do tamanho da amostra leva também a reducdo do custo
computacional do calculo da média no tempo, uma abordagem alternativa é calcular a
aptiddo através do calculo da média na vizinhanca do ponto a ser avaliado (calculo da
média no espaco) (Branke et al. (2001), Sano e Kita (2000), Sano e Kita (2002) e Sano
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et al. (2000)). Para este efeito, tém também sido construidos modelos de pesquisa local.
Os motivos para substituir o calculo da média no tempo pelo calculo da média no espaco,
€ que a perturbagdo na vizinhanga tem as mesmas caracteristicas da perturbagdo no

ponto a ser avaliado e o relevo da fungdo de aptidao é localmente regular.

2.1.2. Calculo implicito da média

Uma vez que as areas promissoras do espaco de pesquisa sdao testadas
repetidamente pelo algoritmo evoluciondrio e existem, normalmente, muitas solucbes
semelhantes na populagdo, quando o tamanho da populagdo é elevado é muito provavel
que a influéncia da perturbacdo na avaliagdo de um individuo seja compensada pela
perturbacdao de um individuo semelhante. Este efeito pode ser visto como um tipo de
calculo implicito da média. Desta forma, uma abordagem simples para reduzir a
influéncia da perturbacdo na optimizacdo é usar uma populacdo de grande dimensdo
(Fitzpatrick e Grefenstette (1988)). Miller e Goldberg (1996) mostraram que quando o
tamanho da populacao é infinito, a seleccdo proporcional a aptiddo ndo é afectada pela
perturbacdo. Rattray e Shapiro (1997) estudaram a utilizacdo de algoritmos genéticos
com populacdo de tamanho finito e mostraram que o aumento do tamanho da populacao
reduz os efeitos da perturbacdo Gaussiana na selecgdo de Boltzmann?'®,

Foram também desenvolvidos modelos tedricos que permitem optimizar,
simultaneamente, o tamanho da populacdao e o tamanho da amostra (Miller e Goldberg
(1996) e Miller (1997)), os quais sdao baseados no trabalho de Goldberg et al. (1992).

2.1.3. Seleccao modificada

Muitos autores tém sugerido modificar o processo de seleccao de forma a combater
a perturbagdo. Um exemplo é impor, nas estratégias evolutivas, um limiar durante a
seleccdo deterministica (Markon et al. (2001)), isto €, um descendente sera aceite se e
sO se a sua aptiddao for melhor do que as dos seus pais em, pelo menos, um limiar

predefinido.

A incerteza causada pela perturbagdo tem sido também estudada em optimizacao
multi-objectivo, na qual é usada a dominancia de Pareto na seleccao dos individuos.

Teich (2001) propds substituir a ordenagdo de Pareto de um individuo pela sua
probabilidade de ser dominado. Para tal, o autor estendeu técnicas de exploragdo do
espaco baseadas na domindncia de Pareto, a casos onde uma ou varias das fungoes

objectivo estdo sujeitas a incertezas modeladas por intervalos.

2 0 mecanismo de seleccdo de Boltzmann caracteriza-se por ser aleatério e com distribuicdo proporcional.
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Hughes (2001) propOs também substituir a ordenagdo de Pareto de um individuo
pela sua probabilidade de ser dominado. O autor calculou o erro esperado a ser usado na
dominancia de Pareto deterministico, de acordo com a perturbacdo nos dados associados

as fungdes objectivo.

2.1.4. Casos relacionados

Tém sido estudados importantes casos relacionados com a pesquisa eficiente, a
convergéncia e a auto-adaptacdo, tanto de algoritmos evolucionarios como de outros
algoritmos heuristicos de pesquisa, na resolucao de problemas sujeitos a perturbacoes.
Baum et al. (1995) provaram que, para uma classe de problemas simples sujeitos a
perturbagoes, os Algoritmos Genéticos tém melhor desempenho do que muitos métodos
de pesquisa local. Arnold e Beyer (2003) compararam as estratégias evolucionarias com
outras meta-heuristicas de pesquisa local e mostraram que as estratégias evolucionarias
tém clara vantagem em ambientes perturbados.

Enquanto que a maioria dos investigadores se concentrou na reducao da influéncia
da perturbacao nas avaliacbes da aptiddo, alguns artigos descrevem que a perturbacao,
até um certo nivel, pode ajudar a melhorar o desempenho dos Algoritmos Evolucionarios
e de outros métodos de pesquisa heuristicos, porque permitem que os algoritmos saiam
de 6ptimos locais.

As fungdes de aptidao perturbadas tém também sido investigadas com outros tipos
de meta-heuristicas, como é o caso do arrefecimento simulado, colénia de formigas e
pesquisa tabu (ver Jin e Branke (2005)).

Goh e Tan (2006) investigaram as consequéncias da perturbagdo em algoritmos
evolucionarios multi-objectivo, dando particular atencdo a populagdes com aptiddo e
diversidade dinamicas. Partindo de investigacGes empiricas, os autores propuseram trés
caracteristicas para a manipulacdo da perturbacdo, de forma a melhorar a robustez e o
desempenho dos algoritmos evolucionarios multi-objectivo: um operador de perturbagao
dirigido pelo conhecimento baseado na experiéncia, uma estratégia de seleccdo e
adaptacao do gene, e um modelo de armazenamento possibilistico. O operador adapta a
magnitude e a direcgdo da variagdo de acordo com as experiéncias do passado para
acelerar a convergéncia. A estratégia melhora a pesquisa evolucionaria para fugir a
convergéncia prematura em ambientes com perturbagdo. O modelo de armazenamento
possibilistico é baseado no conceito de medidas de possibilidades e necessidades (usando
conjuntos difusos) para tratar problemas com incertezas. Neste estudo, a perturbagao
adicionada é implementada como uma distribuicdo normal de média zero, no espaco dos

7

objectivos. Isto é, F(x) = f(x) + N(0,62), onde o2 representa o nivel de perturbacédo
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presente, N denota a funcdao de distribuicdo normal, F(x) e f(x) denotam a funcao

objectivo com e sem perturbacdo adicionada, respectivamente.

2.2. Funcao de aptidao aproximada

Quando o calculo da funcgdo de aptidao é muito dispendioso ou ndo esta disponivel
uma funcdo de aptiddo analitica, as fungdes de aptiddo sdo muitas vezes aproximadas e
baseadas nos dados gerados pelas experiéncias ou simulagdes. As funcGes de aptiddo
aproximadas sdo também conhecidas como meta-modelos ou substitutas. Como sugeriu
Jin e Sendhoff (2002), um meta-modelo deveria ser usado, normalmente, juntamente
com a fungdo de aptidao original. Neste caso, a funcao de aptidao a ser optimizada pelos
algoritmos evolucionarios tornar-se-ia (Jin e Branke (2005))

f(x), se € usada a funcgdo de aptiddo original

F(x)= , (3)
f(x)+E(x), see usado um meta—modelo

em que E(x) é o erro de aproximagdo do meta-modelo.

A diferenca mais importante entre uma funcdo de aptiddo perturbada e uma fungao
de aptiddo aproximada é que o erro na funcdo de aptiddo aproximada é deterministico
(uma vez que o meta-modelo foi idealizado) e regular (isto €, com média diferente de
zero). No entanto, o erro nao pode ser reduzido recalculando a funcdo de aptidao
aproximada. Em vez disso, o erro tem de ser tratado usando a verdadeira fungdao de
aptiddo em vez da aproximada. Desta forma, o desafio é encontrar o equilibrio certo
entre as avaliagdes com a funcao aptiddao aproximada, que sao de baixo custo mas com
erros, e com a funcao de aptidao verdadeira, que sao dispendiosas mas precisas.

Nos ultimos anos, tem-se assistido, na computagdo evolucionaria, a um aumento de
interesse na utilizacdo de funcdes de aptiddao aproximada. Para um estudo mais
aprofundado acerca deste topico, consultar Jin e Sendhoff (2002) e Jin (2005). Esta
também disponivel na Internet uma lista de referéncias a artigos relativos a este tdpico,

em http://www.soft-computing.de/amec.html.

O uso de uma fungdo de aptiddo aproximada é motivado, principalmente, pelas
seguintes razdes (Jin e Branke (2005)):

- Cada avaliacdo da aptidao é extremamente demorada.

- N&o é facil encontrar disponivel uma funcdo de aptidao analitica total. Na
computacdo evolucionaria, a estimacao da aptiddo € uma consequéncia inerente ao
facto de um individuo codificar apenas parte da solucdo e, desta forma, a qualidade
do individuo ndo poder ser calculada com exactidao.

- Necessidade de avaliacdes adicionais da aptiddo, por exemplo, no tratamento com

funcdes de aptidao perturbadas ou na procura de solugdes robustas. Os modelos

Analise de Robustez em Optimizacao Evolucionaria Multi-objectivo



Optimizacao evolucionaria em ambientes incertos 83

aproximados sdo muito Uteis, no sentido de reduzir o custo computacional destas
avaliagOes adicionais da aptiddo.

- O relevo da funcgdo de aptiddo € irregular. A hipotese basica é que se pode construir
um meta-modelo global, capaz de aplanar os 6ptimos locais da funcdo de aptidao

original, de relevo irregular, sem alterar a localizagdo do 6ptimo global.

2.2.1. Métodos de aproximacgao

Em computagdo evolucionaria, podem ser adoptados varios niveis ou estratégias de
aproximacao para chegar a aptiddo aproximada: aproximacdo ao problema, aproximacédo
funcional conduzida pelos dados, e heranca, imitacdo e afectacdo da aptidao.

A aproximacdo ao problema tenta substituir o enunciado original do problema por

um que seja aproximadamente o mesmo, mas mais facil de resolver.

Na aproximacédo funcional, é construida uma expressdo alternativa e explicita para
a fungdo objectivo baseada nos dados, descrevendo a correspondéncia entre as variaveis
de decisdo e a qualidade da decisdo. Neste caso, os modelos obtidos a partir dos dados

sdo, muitas vezes, conhecidos como meta-modelos ou substitutos.

A heranca, imitacdo e afectacdo da aptiddo é um tipo de abordagem especifica dos
algoritmos evolucionarios que consiste em guardar as avaliacbes da aptiddo, em que a
aptiddo de um individuo é estimada a partir de outros individuos semelhantes. Na
subclasse desta categoria conhecida como heranca da aptiddo, a aptidao é simplesmente
herdada a partir dos pais. Na imitacdo da aptiddo, os individuos sdo reunidos em varios
grupos, em que apenas o individuo que representa cada grupo sera avaliado usando a
funcdo de aptiddo. Os valores da aptiddo dos restantes individuos do grupo sdo
estimados a partir do individuo representativo do grupo, com base numa medida de
distancia.

Nos algoritmos co-evolucionarios de dois niveis (com duas populagdes), os
individuos de uma das duas populagdes codificam apenas parte do problema e os seus
valores de aptiddo dependem sempre dos valores dos individuos da outra populacdo.
Para este caso, foram desenvolvidos métodos para estimar os valores de aptiddo em
sistemas co-evolucionarios colaborativos, os quais sdo conhecidos como métodos de

afectacdo da aptidéo.
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2.2.2. Mecanismos para incorporar meta-modelos

Os modelos que incorporam meta-modelos podem levar vantagem em quase todos
os elementos dos algoritmos evoluciondarios, incluindo iniciacdo, cruzamento
(recombinacao), mutacao e avaliacao da aptiddo (Jin e Branke (2005)):

- Utilizacao de modelos de aptidao aproximada na populagao inicial (Rasheed (2000)).

- Utilizacdo de modelos de aptiddo aproximada para reduzir a aleatoriedade nos
operadores genéticos cruzamento e mutacdo (Abboud e Schoenauer (2002),
Anderson e Hsu (1999) e Mutoh et al. (2003)).

- Utilizacdo de modelos de aptidao aproximada nas avaliacdes da aptidao. Na maioria
dos trabalhos de investigacao, o modelo aproximado tem sido usado directamente
nas avaliacdes da aptiddo de forma a reduzir o numero de calculos da aptiddo
(Emmerich et al. (2002), El-Beltagy (1999), Jin et al. (2000) e Jin et al. (2002)). As
avaliacdes da aptiddo aproximada tém sido também aplicadas em optimizacao
evolucionaria multi-objectivo (Chafekar et al. (2004), Chung e Alonso (2004), Farina
(2000) e Farina (2002)).

2.2.3. Controlo da evolucdao ou gestao de meta-modelos

A motivacdo fundamental para o uso de meta-modelos nas avaliagdes da aptiddo é
reduzir o elevado nimero destas avaliagées, sem degradar a qualidade da solugdo final
obtida. Para alcancar esta meta, os meta-modelos deverdo ser combinados com a propria
funcdo de aptiddo original, o que muitas vezes é conhecido como controlo da evolugcéo ou
gestao do modelo.

Muitas vezes, supbe-se que o modelo aproximado é de elevada precisdo e, assim, a
funcdo de aptidao original ndo é totalmente usada no processo evolucionario. No entanto,
a evolugdo que usa meta-modelos pode correr o risco de uma incorrecta convergéncia, se
nao controlar a evolugao que usa a fungao de aptiddao verdadeira (Jin et al. (2000)).
Desta forma, deve-se dar maior atencdo as estratégias de gestdo dos modelos que

podem controlar a evolugao convenientemente.

As metodologias existentes para o controlo da evolugao podem ser divididas, de um
modo geral, em duas categorias: baseadas no individuo e baseadas na geracéo.

O controlo da evolucdo baseado no individuo consiste em controlar a evolugdo de
forma que, na mesma geracdo, alguns individuos usem os meta-modelos para
determinar os seus valores de aptiddo e os restantes usem a verdadeira funcdo de
aptiddo para o mesmo fim (ver Jin et al. (2000)). A questdo principal destas
metodologias é determinar que individuos devem usar o meta-modelo e quais devem

usar a verdadeira fungao de aptidao.
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No controlo da evolucdo baseado na geracdo, todos os individuos de uma mesma
geracdo sao avaliados, ou pela verdadeira funcdo de aptidao, ou pelo meta-modelo. A
questdo principal destas metodologias é determinar em que geragdes deve ser usada a

verdadeira funcao de aptiddao e em quais deve ser usado o meta-modelo.

Tem sido desenvolvida uma grande variedade de metodologias para controlo da
evolucdo baseado no individuo, cujo passo comum consiste em pré-avaliar todos os
individuos usando o meta-modelo, para depois se escolher um nimero de individuos para
serem reavaliados (controlados) usando a funcao de aptidao verdadeira.

Estas metodologias podem ser classificadas de acordo com o tipo de escolha sobre
os individuos a reavaliar, nas seguintes classes (Jin e Branke (2005)):

- Escolha aleatdria dos individuos. Neste método, é seleccionado aleatoriamente um
nuimero de individuos da populacdo. Neste caso, ndo é necessaria uma pré-avaliagao
usando o meta-modelo.

- Escolha dos melhores individuos de acordo com a pré-avaliacdo feita pelo meta-
modelo. Se for assumido que é melhor fazer-se a escolha usando o meta-modelo do
gue aleatoriamente, o que é uma hipotese muito débil pela qualidade do meta-
modelo, é natural escolher-se os melhores individuos (isto &€, os mais promissores)
para serem reavaliados usando a funcdo de aptidao verdadeira (Jin et al. (2000), Jin
et al. (2002)). Normalmente, o numero de individuos a serem reavaliados é
predefinido e constante durante o processo evolucionario.

- Escolha dos individuos mais incertos. Por um lado, ao reavaliar os individuos mais
incertos, a incerteza introduzida pela utilizacdo dos meta-modelos podera ser
reduzida o maximo possivel. Por outro lado, os individuos com elevado grau de
incerteza estdo muitas vezes localizados em areas ndo exploradas. Desta forma, o
uso deste tipo de seleccdo incentiva a pesquisa em areas ainda ndo testadas. Uma
medida de incerteza pode muitas vezes ser obtida calculando a distancia do
individuo considerado ao ponto mais proximo necessario a criagdo do meta-modelo.
Uma outra medida pode ser escolher os individuos com as maiores probabilidades de
melhoramento, em vez dos individuos com os melhores valores de aptiddo. Pode
também ser usada uma combinagdo dos critérios qualidade e incerteza na escolha
dos individuos a serem reavaliados (Branke e Schmidh (2005)).

- Métodos de pré-seleccdo. Se o tamanho da populacdo é POP, entdo o numero de
individuos escolhidos para serem reavaliados (POPR) €, normalmente, menor ou

igual a POP. No entanto, isto ndo acontece nos métodos denominados por pré-
seleccdo, onde o numero de descendentes gerados na estratégia evolucionaria

(POPp) é maior do que POP. Estes POPp individuos sdo todos avaliados usando o

meta-modelo, sendo depois escolhidos POP para reavaliagdo usando a funcao de
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aptidao verdadeira de acordo com uma combinacdo dos critérios qualidade e
incerteza.

O método de pré-seleccdo é basicamente igual aos métodos que usam o meta-
modelo para reduzir a aleatoriedade dos operadores genéticos cruzamento e
mutacao.

Um outro método interessante é aquele que consiste em escolher os individuos mais
“representativos” para reavaliacao, usando a verdadeira funcao de aptiddao de acordo
com a localizagdo dos individuos. A abordagem basica consiste em agrupar os
individuos da populagdo num certo nimero de agrupamentos e depois escolher os
individuos mais proximos do centro do respectivo agrupamento como seu
representante (Jin e Sendhoff (2004)). Uma vantagem destes métodos é que pode
ser obtido um bom equilibrio entre pesquisa em regides ndo testadas e pesquisa nas

vizinhangas (“exploration” vs. “exploitation”).

As metodologias de controlo da evolugdo baseadas na geracdo podem ser

classificados de acordo com o tipo de frequéncia do controlo, nas seguintes classes (Jin e
Branke (2005)):

- Frequéncia do controlo constante. O controlo da evolucdo baseado na geragdo tem

sido, muitas vezes, usado de tal modo que a funcdo de aptiddao verdadeira € aplicada
em cada k geragoes, onde k é um valor predefinido e constante durante o processo
evolucionario. Ndo é muito pratico usar a frequéncia do controlo constante, porque a
precisdao do modelo aproximado pode variar significativamente durante o processo de
optimizacdo. De facto, a predefinicdo da frequéncia do controlo da evolugdo pode
causar fortes oscilagdes durante o processo de optimizacdo devido ao grande nimero
de erros do modelo.

Uma outra abordagem consiste em executar a optimizagdo no meta-modelo até o
processo evolucionario convergir. A solucdo de convergéncia € entdo reavaliada
usando a fungdo de aptiddo verdadeira. Um inconveniente deste método é que o
processo evolucionario pode facilmente convergir para um éptimo local.

Frequéncia do controlo adaptativa. Em geral, a frequéncia do controlo da evolugdo
deve depender da precisao do modelo aproximado. Foi sugerido por Nair e Keane
(1998) um método para ajustar a frequéncia do controlo da evolucdo, baseado em
metodologias de regiGes promissoras, na qual é usada a abordagem baseada na
geracdo. Foi também sugerido em Jin et al. (2001-b) uma metodologia para gestdo
de modelos aproximados, a qual foi aplicada a um problema de optimizacao

bidimensional na area da aerodinamica (Jin e Sendhoff (2002)).
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Jin et al. (2000) efectuaram um estudo comparativo das estratégias de controlo da
evolucdo, no qual usaram duas estratégias baseadas no individuo e uma baseada na
geracdo. Estes autores verificaram que é mais eficaz escolher os melhores individuos de
acordo com a aptiddo aproximada para a reavaliacdo usando a funcdo de aptidao
verdadeira, do que os escolher aleatoriamente. Por outro lado, na escolha dos melhores

individuos, verificaram que ambas as estratégias apresentam desempenhos semelhantes.

Jin e Sendhoff (2004) mostraram ser vantajoso, em comparacdao com as melhores
estratégias, usar-se uma estratégia baseada no individuo na qual os individuos sdo

escolhidos para reavaliacdo através de um algoritmo de agrupamentos.

Branke e Schmidh (2005) estudaram o uso de dois esquemas de aproximacao local
padrdao, nomeadamente a interpolacdo e a regressdo, os quais se baseiam nos individuos
vizinhos ja avaliados. Em cada geragdo, uma percentagem fixa da populacdo € avaliada
com a funcdo objectivo real, enquanto que a aptidao dos restantes individuos é estimada.
Os individuos a serem avaliados com exactiddo sdao determinados de acordo com os seus
valores de aptidao estimados e a incerteza. Os testes efectuados mostraram que este
esquema de aproximagdo acelera a convergéncia, produzindo uma solugdo com a mesma
qualidade mas com significativamente menos avaliagbes da funcdao de aptidao

verdadeira.

2.2.4. Convergéncia

Embora a optimizagdo evolucionaria que usa fungles de aptidao aproximadas tenha
tido sucesso em varios trabalhos de investigacao, ainda falta fazer uma analise rigorosa a
convergéncia destes métodos. Jin et al. (2000) orientaram um estudo empirico para a
convergéncia dos algoritmos evolucionarios, o qual mostrou que pode ser observada
consistentemente uma correcta convergéncia, se forem efectuadas mais de 50% das
avaliacdes da aptidao com a verdadeira funcdo de aptiddo. Também mostraram que as
estratégias evolutivas convergem correctamente, na maioria dos casos, quando sao
controlados apenas 30% dos individuos escolhidos de acordo com um algoritmo de
agrupamentos (Jin e Sendhoff (2004)).

2.3. Ambientes dinamicos

Em problemas de optimizagdo dinamicos mono-objectivo, a funcdo de aptidao
apesar de ser deterministica em qualquer instante, depende do momento t; isto &,
F(x) = fi(x) (4)
Como consequéncia, também o éptimo se altera ao longo do tempo (os ambientes sdo

dindmicos).
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Da mesma maneira, em problemas de optimizagdao dinamicos multi-objectivo, é de
esperar que a frente 6ptima de Pareto resultante também se altere com o tempo (ou com
as iteragdes do processo evolucionario).

Desta forma, o algoritmo evolucionario deve ser capaz de acompanhar,
continuamente, a variacdo do 6ptimo (mono-objectivo) ou a frente optima de Pareto
(multi-objectivo), em vez de exigir repetidamente o reinicio do processo de optimizagao.
O desafio é reutilizar a informacdo vinda dos ambientes anteriores para acelerar o

processo de optimizagdo apds ocorrer uma alteracdo.

2.3.1. Consideracoes gerais

Em muitos problemas de optimizacdo do mundo real, a fungdo objectivo, a instancia
do problema, ou as restricGes podem alterar-se em qualquer instante e, assim, o éptimo
daquele problema pode também variar. Se alguma destas entidades incertas for
considerada no processo de optimizacao, entdo diz-se que é um problema dindmico (Jin e
Branke (2005)).

A forma mais simples de reagir a uma alteragdo do ambiente é olhar para cada
alteracao como se tratasse da chegada de um novo problema de optimizacao, que tem de
ser resolvido imediatamente. Se houver tempo suficiente, esta €& certamente uma
alternativa viavel. No entanto, muitas vezes o tempo para reoptimizacdo é muito curto, e
uma abordagem de reinicio explicito assume que tem de ser identificada a entidade
alterada, o que nem sempre é o caso.

Uma tentativa natural para acelerar a optimizacao apds ocorrer uma alteracao,
podera consistir em usar, de modo adequado, o conhecimento acerca do espaco de
pesquisa anterior para avancar na pesquisa apds a alteracdo. Se, por exemplo, for
possivel assumir-se que a nova solugao final esta “proxima” da antiga, serd certamente
benéfico restringir a procura a vizinhanga da solugdo final antiga. Se é ou ndo vantajoso
reutilizar a informagdo que vem do passado, tal depende da natureza da alteracdo. Se a
alteracdo é radical e o novo problema tem poucas semelhangas com o anterior, entdo o
reinicio do processo poderd ser a Unica opgao viavel, e qualquer reutilizacdo da
informacgdo recebida do antigo problema poderd ser prejudicial em vez de ajudar na
pesquisa. No entanto, espera-se que, para a maioria dos problemas do mundo real, as
alteracGes sejam muito ligeiras e, assim, seja possivel ganhar-se um pouco ao transferir
conhecimento do passado. A questdo dificil de resolver é saber que informagdo deve ser
guardada e como deve ser usada para acelerar a procura, apos a alteracdo do ambiente.

Mas mesmo quando pode ser transferida informacao Util, tem que ser garantido que
o algoritmo de optimizacdao é suficientemente flexivel para responder as alteracbes. A

maioria das meta-heuristicas converge durante a execugdo, pelo menos nos instantes em
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gue o ambiente é estatico, perdendo assim a sua capacidade adaptativa. Assim, e apesar
da transferéncia de conhecimento, uma boa meta-heuristica para problemas de

optimizacdo dindmica tem de permitir manter a adaptabilidade.

2.3.2. Tratamento de problemas de optimizacao dinamica com AE

As primeiras aplicagdes de Algoritmos Evoluciondrios em ambientes dinamicos
foram descritas em Fogel et al. (1966). No entanto, foi s6 a partir do final da década de
1980 que este toépico se tornou um centro de interesse para muitos investigadores, tendo
entdo surgido um grande numero de publicagdes. Embora existam também outras meta-
heuristicas de inspiracao evolucionaria aplicadas a problemas de optimizagdo dinamica,
os Algoritmos Evolucionarios sdo os mais utilizados.

Normalmente, a informagdo vinda do espaco de pesquisa anterior é transferida
simplesmente guardando os individuos da populacdo. Nalguns casos, quando a dimensdo
do problema se altera, os individuos tém de ser adaptados apds a alteragdo ter ocorrido.
Apesar destas necessarias alteracbes do gendtipo, verificam-se melhorias significativas
na velocidade de convergéncia e na qualidade das solugdes, quando os individuos
alterados (antigos) sao reutilizados (Lin et al. (1997), Bierwirth e Mattfeld (1999)).

Na construgdo das geragdes nos Algoritmos Evoluciondrios ndo é problematico a
informagdo da aptiddo estar desactualizada, devido as alteracbes do problema, porque
geralmente nenhum individuo sobrevive para além de uma geracao (todos os
progenitores sdo substituidos pelos seus descendentes). Se os pais competissem com os
filhos pela sobrevivéncia, uma possibilidade seria reavaliar todos os antigos individuos

apos ocorrer uma alteragao (Smith e Vavak (1999)).

As principais abordagens que conduzem a convergéncia podem ser agrupadas nas
quatro categorias seguintes (Jin e Branke (2005)):

- Gerar diversidade apds a alteracdo. O Algoritmo Evolucionario é executado
normalmente mas, logo que é detectada uma alteracdo no ambiente, sdo tomadas
acgoes explicitas para aumentar a diversidade e, assim, facilitar a deslocagao para a
nova solugdo final. Uma representacdo tipica desta abordagem é a hiper-mutacgao,
onde a probabilidade de mutagdo é aumentada bruscamente por um grande nimero
de geragcGes apds o ambiente ter sido alterado. Na pesquisa local variavel, a
probabilidade de mutacdo ¢é aumentada gradualmente. O problema destas
abordagens é que aumentar a diversidade é basicamente equivalente a substituir
informacdo dos individuos eleitos anteriormente por informacdo aleatéria. Desta
forma, é dificil determinar uma quantidade util de diversidade: enquanto demasiada

assemelha-se a reinicio, muito pouca ndo resolve o problema da convergéncia.
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- Manter a diversidade durante toda a execucdo. A convergéncia é evitada durante
todo o tempo e é esperado que uma populacdo alargada possa adaptar-se as
alteragdes mais facilmente. Os mecanismos de partilha ou de multiddo tém um modo
mais elaborado de assegurar a diversidade. Embora existam algumas abordagens
muito interessantes para este caso, a excessiva focalizacdao na diversidade atrasa o
processo de optimizacdo.

- Abordagens baseadas na memdria. O Algoritmo Evolucionario é provido de uma
memoria para ser capaz de retirar informacdo Util das geragbes anteriores, o que
parece especialmente util quando a pesquisa regressa repetidamente aos locais
anteriores. Este tipo de abordagem pode ser dividido em memdria explicita e
memdria implicita. No caso de memdria explicita, sao definidas estratégias
especificas para armazenar e recuperar informagao. Nas abordagens com memdria
implicita, o Algoritmo Evolucionario ¢é simplesmente equipado com uma
representacdo redundante da qual fara o uso conveniente.

Como foi notado por Branke (1999), e depois confirmado por outros investigadores,
a memodria é muito dependente da diversidade e devera, assim, ser usada em
combinagdo com as técnicas de preservacao da diversidade.

- Abordagens com varias populagbes. A divisdo da populacdo em varias sub-
populacbes permite localizar multiplos picos no tragado da fungdo de aptiddo. Desta
forma, as diferentes sub-populagbes mantém informacdo acerca de varias regioes
promissoras do espago de pesquisa, podendo este processo ser visto como um tipo

de memoria diversa e auto-adaptativa.

Descricoes mais detalhadas sobre Algoritmos Evolucionarios aplicados a ambientes
dinamicos podem ser encontradas em Branke (2001-a), Morrison (2004) e Weicker
(2003). Encontra-se também disponivel uma vasta lista de referéncias sobre este tipo de

abordagem em http://www.aifb.uni-karlsruhe.de/~jbr/EvoDOP.

2.3.3. Algumas abordagens

Enquanto que a maioria dos trabalhos iniciais eram de natureza empirica,
ultimamente os autores tentam olhar para o problema segundo um ponto de vista
tedrico.

A primeira abordagem onde o problema é alvo de um estudo tedrico encontra-se
em Stanhope e Daida (1999), no qual foram derivadas as equacdes das probabilidades de
transicdao de um AE (1+1) para o problema de “dynamic bit matching”. Branke e Wang
(2003) também consideraram este problema, e compararam analiticamente diferentes
estratégias para tratar as alteragées ambientais em uma geracdo (em vez de ser entre

duas geragbes) baseadas em métodos semelhantes, como em Stanhope e Daida (1999).
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Bui et al. (2005) estudaram o uso de métodos de optimizagdao evolucionaria multi-
objectivo, os quais sdo altamente eficientes na preservacdo da diversidade genética e na
resolucdo de problemas de optimizacdo mono-objectivo em ambientes dindmicos. Um
grande numero de autores propuseram o uso de optimizagdo evolucionaria multi-
objectivo para manterem a diversidade em problemas de optimizacdo mono-objectivo,
em que transformam o problema original (mono-objectivo) num outro de optimizacao
multi-objectivo, adicionando uma funcao objectivo artificial. Na formulacdo do problema
como multi-objectivo, usaram-se duas fungdes objectivo: a primeira é o objectivo original
dinamico e a segunda é um objectivo artificial para promover a diversidade (foram
examinados seis possibilidades diferentes: dependentes do tempo, gerar valores
aleatorios, inverter o sentido da optimizacdo do objectivo, distdncia ao vizinho mais
proximo, distdncia média para todos os individuos da populagdo e distancia para o
melhor individuo da populagdo). Os autores usaram o NSGA-II (ver secgao 5.3.2.2 do
capitulo 2). Todos os resultados foram comparados com um AG tradicional e duas
variantes classicas para ambientes dindmicos (imigrantes aleatérios e uma variagao do
algoritmo de hiper-mutacdo). Os testes demonstraram que as abordagens propostas sao
competitivas, e que as que usaram como objectivo artificial a distdncia para todos os
individuos e a distancia para os melhores individuos tém muito melhor desempenho

quando comparadas com as outras.

Surgiram, entretanto, também alguns estudos envolvendo outras meta-heuristicas
aplicadas a problemas de optimizacdo dinamica. Por exemplo, a meta-heuristica de
colénia de formigas foi usada para resolver problemas de optimizagdo do tipo caixeiro-
viajante dinamico (Guntsch e Middendorf (2000), Guntsch et al. (2000) e Guntsch et al.
(2001)), e a optimizacdo por enxames de particulas foi aplicada em ambientes dinamicos
(Kennedy e Eberhart (2001) e Mendes et al. (2004)).

Farina et al. (2004) desenvolveram alguns problemas de teste para optimizagao
multi-objectivo dinamica, tanto continua como discreta, assim como sugeriram um
algoritmo para resolver estes problemas. Estes problemas de teste foram construidos a
partir de problemas de teste para optimizacdo multi-objectivo estatica (problemas em
gue os respectivos dados se mantém constantes ao longo de todo o processo de
optimizacdo) e de parametros dependentes do tempo. Estes autores também sugeriram
um algoritmo basico para procurar resolver tais problemas.

Neste artigo, também ¢é discutido um problema de controlo adaptativo de um
sistema temporal, onde o controlador final é dependente do tempo, uma vez que as
propriedades do sistema sdo dependentes do tempo. Além disso, sdao considerados
multiplos objectivos para a optimizagdo do controlador dindmico, assim como é fornecida

uma formulagdo para o problema de optimizacdo multi-objectivo dindmico resultante.
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2.4. Robustez

A procura de solugdes 6ptimas robustas é de grande importancia para um grande
numero de aplicagdes reais (Paenke et al. (2006)):

- no processo de fabricagdo — como normalmente é impossivel produzir um item
exactamente conforme as especificagdes planeadas, o planeamento tem de permitir
tolerancias na producdo (Greiner (1996) e Wiesmann et al. (1998));

- no escalonamento — um escalonamento deve ser capaz de tolerar pequenos desvios
nos tempos de processamento estimados, ou ser capaz de adaptar as maquinas que
falham (Jensen (2003) e Leon et al. (1994));

- no planeamento de circuitos — os circuitos devem trabalhar sob uma ampla gama de
condigdes ambientais, tais como sob diferentes temperaturas (Thompson (1996));

- no planeamento das pas de turbinas — a turbina deve funcionar bem perante uma
gama de condicbes; por exemplo, deve trabalhar com eficiéncia em diferentes
velocidades (Ray e Tsai (2004) e Yamaguchi e Arima (2002)).

A maioria das abordagens evolucionarias para pesquisar solugdes robustas consiste
em optimizar a funcdo de aptidao esperada, dada uma distribuicdo de probabilidade de
perturbacdes. Apenas alguns estudos consideram o problema como multi-objectivo,
consistindo a maioria deles em optimizar, separadamente, duas fungdes objectivo: o
desempenho e a robustez. Segundo Jin e Branke (2005), a anadlise de robustez em
optimizacdo evolucionaria pode ser dividida nas seguintes duas classes de abordagens:

optimizacdo da fungdo esperada e abordagens multi-objectivo.

2.4.1. Optimizacgao da funcgao de aptidao esperada

Como as abordagens que usam esta estratégia sdo aplicadas apenas a problemas
com um so objectivo, sdo também denominadas por optimizacdo robusta mono-objectivo
(Paenke et al. (2006)).

Apenas se vai estudar os casos em que as perturbacoes incidem sobre as variaveis
de decisdo do modelo. Formalmente, se x denota um vector de varidveis de decisdo
(solugdo) de dimensao n e f(x) é a funcdo de aptidao, entdo a funcdo de aptidao

esperada é definida da seguinte forma (Paenke et al. (2006)):
f . (X)=]" f(x+5)p(s)ds (5)
onde & é uma perturbagao que é distribuida de acordo com a fungao de densidade com

probabilidade p(3) — fesp(x) € também denominada por fungdo de aptiddo efectiva

(Tsutsui et al. (1996)).
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Do mesmo modo, a varidncia da funcdo de aptiddo pode ser definida da seguinte
forma (Paenke et al. (2006)):

frarX)=[7, (Fix+0) )2

(x)]” p(s) ds. (6)

—f
esp

Para problemas razoavelmente complexos, a funcdo de aptiddao esperada (5) e a
variancia da funcdo de aptiddo (6) ndo podem ser calculadas analiticamente,
normalmente porque a funcdo de aptiddo f(x) ndo tem disponivel uma forma analitica
fechada. Como alternativa, fesp(x) € fyar(x) podem ser estimadas usando a simulagdo de
Monte Carlo, isto &, construindo amostras sobre um certo nimero NR de realizagdes de §.

Por exemplo, para a fungdo de aptiddo esperada fesp(x) @ correspondente simulagdo de

Monte Carlo pode ser a seguinte (Jin e Branke (2005)):

. 1 \R

fogpX) =1 i-zlf(x+5‘)' (7)
No entanto, como cada amostra corresponde a uma avaliacgdo da aptiddo, esta
abordagem ndo é viavel, quando aquelas avaliacbes sdo muito dispendiosas (em termos
de tempo de execugao).

Apesar desta expressao (7) se parecer muito com a descrita em (2), para a funcao
de aptidao perturbada, e destes dois casos serem muito semelhantes, existem algumas
diferencas significativas. Enquanto que no caso da funcdo de aptidao perturbada se
supOe, normalmente, que a perturbagao incide sobre os valores de aptidao (f(x) + §;), na

pesquisa de solugdes robustas a incerteza encontra-se nas varidveis de decisdo (x + §;).

Uma solucdo éptima robusta nao é necessariamente um optimo de f(x), mas existe,
normalmente, um compromisso entre a qualidade e a robustez da solucéo.

Por outro lado, a dificuldade dos métodos de pesquisa de solucdes robustas estd em
estimar o integral da equacdo (5) sobre todas as perturbacoes possiveis, uma vez que se
supde que a funcdo de aptiddo é conhecida e deterministica, e que a incerteza é avaliada
apenas apods o processo de optimizacdo ter terminado. Neste caso, é possivel escolher
adequadamente as perturbacdes & usadas na aproximagao em (7), as quais tém

consequéncias nas estratégias da solugdo.

Como, na maioria dos casos, a formulagdo matematica da funcdo de aptiddo
esperada (5) ndo esta disponivel numa forma fechada, o valor da fungdao de aptiddo
esperada de um individuo tem de ser estimado baseado em f(x). Isto € muito semelhante
a estimacgdo da funcdo de aptiddo em ambientes perturbados, o que implica que podem
ser aplicadas abordagens semelhantes: calculo explicito da média e calculo implicito da

média.
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2.4.1.1. Calculo explicito da média

A forma mais simples de estimar a funcdo de aptiddo esperada é através da
simulacdo de Monte Carlo, isto é, através da média dos valores da funcdo de aptiddo
sobre um numero de amostras de perturbagdes geradas aleatoriamente na vizinhanga da
solucdo x a ser avaliada, f(x+38) (Greiner (1996), Sebald e Fogel (1992), Thompson
(1998) e Wiesmann et al. (1998)).

As abordagens deste tipo necessitam de um grande numero de avaliacbes da
aptiddo adicionais, o que se torna impraticavel na maioria dos problemas do mundo real.
No entanto, tém sido propostos na literatura métodos para reduzir este nimero de
avaliagOes (Paenke et al. (2006)):

- Técnicas para reducgdo da varidncia — escolhendo as perturbacdes da amostra de
forma adequada, em vez de aleatdria, reduz-se a variancia do estimador, permitindo
uma estimativa mais adequada com menos amostras. Em Loughlin e Ranjithan
(1999), Markon et al. (2001) e Branke (2001-b), é proposto o “Latin Hypercube
Sampling” juntamente com a ideia de se usar as mesmas perturbacdes para todos os
individuos duma geracao.

- Avaliando os individuos mais importantes varias vezes — em Branke (1998), é
sugerido avaliar os bons individuos muito mais vezes do que os maus, uma vez que
os bons individuos tém mais possibilidades de sobreviver, e por esse motivo é
benéfica uma estimativa mais precisa. Em Branke (2001-a) foi proposto que os
individuos com elevada variacdo da aptidao devem ser avaliados varias vezes.

- Usando outros individuos da vizinhanca — uma vez que as regides promissoras do
espaco de procura sdo pesquisadas varias vezes, € possivel usar a informagdo
relativa a outros individuos da vizinhanca para estimar a aptiddo esperada de um
dado individuo. Em particular, Branke (1998) propls registar a histéria de uma
evolugcdo, isto é, armazenar numa base de dados todos os individuos de uma
execugdo do processo evolucionario com os correspondentes valores da aptiddo, e

usar a aptiddo média ponderada dos individuos vizinhos que estdo no historico.

Provavelmente, a abordagem mais comum consiste em construir amostras de um
numero de pontos escolhidos aleatoriamente na vizinhanga da solugdo x a ser avaliada, e
depois tomar a média dos pontos desta amostra como o valor estimado da aptiddo
esperada de x (ver Branke (1998), Greiner (1996) e Wiesmann et al. (1998)).

Paenke et al. (2006) apresentaram uma abordagem que consiste em usar um
modelo de aproximacdo para estimar a robustez de uma solugdo. Em vez de usarem a
verdadeira funcdao de aptiddo na simulacao de Monte Carlo, os autores usaram o modelo

de aproximacdo para este fim. Em principio, esta ideia poderia ser usada combinada com
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qualquer modelo de aproximacao apropriado, como redes neuronais artificiais, modelos
de Kriging®' ou processos Gaussianos. No entanto, nesta abordagem, os autores usaram
modelos de aproximacdo local, os quais tém a vantagem de serem relativamente faceis
de construir e parecem também apropriados para aproximar o desempenho de uma
solucdo perante uma distribuicdo de perturbagdes locais.

A ideia principal é calcular a aptiddo média em abordagens mono-objectivo ou a
variancia da aptiddo em abordagens multi-objectivo, baseando-se directamente nas
solugdes vizinhas da populagdo (geracgdo) corrente ou em toda a histdria da evolugao.
Usar as solugdes vizinhas existentes para calcular a média e a variancia da aptidao é
apenas uma aproximacdao muito grosseira da simulagdao de Monte Carlo. Para resolver
este problema, os autores sugeriram construir modelos computacionalmente eficientes
usando as solugdes disponiveis para substituir a verdadeira funcdo de aptiddo (que é
dispendiosa) no calculo da média e da variancia dos valores de aptidao.

O algoritmo evolucionario proposto para procurar solugdes robustas comega com
um historial vazio e por coleccionar os dados durante a execugcao. Em cada geracgao, a
fungdo de aptiddo verdadeira é calculada na localizagdo dos individuos actuais, sendo
depois estes dados armazenados no historial. Com esta estratégia, o numero total de
avaliagOes da funcdo de aptidao verdadeira € igual ao nimero de geragées multiplicado
pelo tamanho da populagdo, que é o mesmo valor requerido para o algoritmo
evolucionario padrdo. Desta forma, ndo sdao necessarias avaliagdes adicionais da aptidado
para avaliar a robustez.

Para a aproximacdo a aptidao, os autores usaram os métodos de interpolacdo e de
regressao local, os quais sao combinados com uma variedade de modelos de distribuicao.
Uma vez que os modelos de aproximacdo local sdo apenas de confianga numa pequena
vizinhanca do seu ponto de ajustamento, sdo necessarios varios modelos para avaliar
uma populagdo. Os autores usaram duas estratégias simples: construir um modelo em
redor de cada individuo da populagdo e construir um modelo em redor de cada ponto da
amostra. Apesar da segunda estratégia ser a mais adequada, também é muito mais

dispendiosa em termos computacionais.

0 modelo de Kriging € um interpolador estocastico que assume que os dados recolhidos de uma determinada
populacdo se encontram correlacionados no espaco. Isto é, se determinado ponto p tem um atributo r, é
muito provavel que se encontrem resultados muito proximos de r quanto mais proximos se estiver do ponto
p. Porém, a partir de determinada distancia de p, certamente ndo se encontrardo valores aproximados do

atributo r porque a correlagdo espacial pode deixar de existir.
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2.4.1.2. Calculo implicito da média

Enquanto que todos os métodos referidos na seccdo anterior explicitam a média
sobre um numero de avaliagbes da aptiddo, Tsutsui et al. (1996) e Tsutsui e Ghosh
(1997) apresentaram a ideia de perturbar, de forma simples, as caracteristicas dos
fendtipos antes de avaliar a aptiddo de um individuo. Usando o teorema do esquema
(“schema theorem” de Goldberg (1989)) estes autores mostraram que, para algoritmos
genéticos com uma populagdo de tamanho infinito e usando seleccdo proporcional a
aptiddo, adicionar perturbacGes aleatoérias as variaveis de decisdo em cada geragdo é
equivalente a optimizar a fungdo de aptiddo esperada. Tal como no calculo da média
implicita para o caso de fungdes de aptiddo perturbada, o aumento do tamanho da
populagdo pode reduzir a influéncia da perturbagdo, e assim, garantir uma correcta
convergéncia do algoritmo.

Tsutsui e Ghosh (1997) propuseram uma metodologia que estende a aplicagcao dos
AGs a dominios que requerem a identificacdo de solucGes robustas. Esta técnica,
denominada por GA/RS3 (“Genetic Algorithms with a Robust Solution Searching
Scheme”), determina solugdes robustas, adicionando perturbagdoes aos valores dos
parametros do fendtipo, enquanto faz a avaliacdo dos individuos com a funcdo de
aptidao.

Na Natureza, a expressdo do fendtipo de um organismo é determinada, em parte,
pela descodificacdo do codigo gendtipo dos genes dos cromossomas. Durante este
processo de descodificacdo, podem existir algumas perturbacoes, por exemplo, causadas
por uma temperatura anormal, por um desequilibrio nutricional, pela existéncia de
substancia nociva, etc.. Se um individuo tiver fraca aptiddo devido a estas caracteristicas
fenotipicas perturbadas, entdo ndo sobrevivera para gerar filhos. Desta forma, individuos
e populagdes reprodutivas, mesmo tendo “bom” material genétipo, poderdo extinguir-se
se forem altamente sensiveis as perturbagdes das caracteristicas fenotipicas. Por outro
lado, em ambientes perturbados, as unidades reprodutoras que sao robustas para
aquelas perturbacGes poderdo ter mais hipoteses de sobreviver. Tsutsui e Ghosh (1997)
desenvolveram o GAS/RS3 com o objectivo de localizar solugdes robustas usando esta
metafora de seleccdo da genética natural.

Existem abordagens que consideram a existéncia de perturbagdes no calculo dos
valores de aptiddo, em que as perturbagdes sdo adicionadas a funcdo de aptiddo. Se
x = (X3, X3, ..., Xm) € um vector de parametros fenétipos, f(x) é a funcdo de aptiddo e §
uma perturbacdo escalar, entdo a aptiddo do individuo sera f(x) + 8. Quando se pretende
detectar solugdes robustas, adiciona-se a perturbacdo durante o processo de

descodificacdo do cddigo gendtipo dos parametros do fenétipo. Por isso, para se adicionar
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perturbacdo aos parametros do fendtipo x, parece razoavel usar-se uma fungdo de

avaliagao da forma f(x + 3), onde & = (81, &3, ...,6,) € um vector aleatdrio.

Ong et al. (2006) apresentaram um algoritmo evolucionario baseado numa
combinacdo de uma estratégia de optimizagdo max-min com uma metodologia
Baldwiniana sobre a regido promissora (combinacdo de algoritmos evolucionarios com
técnicas de aproximagdo). Para reduzir o elevado custo computacional associado ao
algoritmo evolucionario robusto, foram introduzidos modelos de substituicdo local para
estimar a aptiddo esperada e/ou variancia da aptiddo das possiveis solugdes, em vez dos

valores de aptidao verdadeiros.

2.4.2. Abordagens multi-objectivo

Das (2000) e Jin e Sendhoff (2003) demonstraram que, nalguns casos, optimizar a
funcdo de aptiddo média (aptiddo esperada) ndo é suficiente. Com a aptiddo esperada
como Unico objectivo, os desvios positivos ou negativos da aptiddo verdadeira podem
anular-se mutuamente na vizinhanca de um ponto alvo. Assim, uma solucdo com elevada
variabilidade da aptiddo pode ser considerada robusta. No entanto, pode ser vantajoso
considerar a aptiddo esperada e a variancia da aptiddo como critérios de optimizagao
separados, o que permite procurar solucdes com diferentes compromissos entre

desempenho e robustez.

Existem poucos estudos dedicados a optimizagao robusta multi-objectivo reportados

na literatura. Alguns destes estudos sdo descritos a seguir.

Ray (2002) e Ray e Tsai (2004) propuseram abordagens para tratar problemas de
optimizacdo robusta com restricdes, nas quais a robustez de uma solugdo é considerada
durante o processo de pesquisa e ndao apds determinar as solugdes finais. Nestas
abordagens, a procura de solucdes robustas é tratada como um problema de optimizacao
tri-objectivo, cujos objectivos sdo: o desempenho de uma solucdo, o desempenho médio
dos seus vizinhos e o desvio padrdao do desempenho dos seus vizinhos, em que o
desempenho de uma solugdo é avaliado através do seu valor de aptiddo verdadeiro. De
modo a tratar a admissibilidade, Ray (2002) introduziu um esquema de tratamento das
restricoes baseado no conceito de dominadncia de Pareto que considera a admissibilidade
da propria solucdo e a admissibilidade na sua vizinhanca. Com este método resultam,

eventualmente, solugdes que sdo admissiveis e tém vizinhos admissiveis.

Jin e Sendhoff (2003) consideraram um problema de optimizagdo bi-objectivo,
cujos objectivos a maximizar sdo a robustez e o desempenho (através da fungdo de
aptidao verdadeira). Desta forma, os autores pretendiam determinar as solugdes

robustas de um problema de optimizacdo com um so objectivo. A medida de robustez é
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definida como a razdo entre o desvio padrao da aptiddo e a média do desvio padrdo das
variaveis de decisdo. Para estimar a medida de robustez, sdo estimadas a aptiddo média
e o desvio padrdao usando as solugdes vizinhas da geracdo corrente, ndao sendo
necessarias quaisquer avaliagdes adicionais da aptiddo, mas apenas usando os individuos
da geragao corrente para estimar a variancia local da aptiddo. Isto torna-se possivel
porque a diversidade local da populagdo é mantida usando o método dinamico de
agregacao ponderada para optimizacdao multi-objectivo (Jin et al. (2001-a)).

Li et al. (2005) apresentaram uma abordagem deterministica para estudar o
compromisso entre desempenho e robustez das solugbes dptimas de Pareto de um
problema multi-objectivo. A finalidade desta abordagem é optimizar, em simultaneo,
duas funcodes objectivo: um valor de aptiddo e um indice de robustez. O valor de aptidao
serve como medida do desempenho das solugbes éptimas de Pareto relativamente aos
varios objectivos e da admissibilidade do problema original (considera os objectivos e as
restricoes do problema original). Estes valores de aptidao podem ser obtidos a partir de
gualquer abordagem evolucionaria multi-objectivo, como é o caso do NSGA (Srinivas e
Deb (1994)). O indice de robustez é uma medida que avalia quantitativamente a
robustez das solugdes obtidas. O indice de robustez de uma solucao é calculado com base
na estimacdo da sensibilidade dos dados incertos e o raio da hiper-esfera exterior da
regido de tolerdncia normalizada (a regido de tolerdncia € um hiper-rectangulo no espaco
formado por um conjunto de valores das variacdes dos dados incertos, em relacao aos

guais o AD pretende que uma solugao robusta seja insensivel).

Lim et al. (2005) apresentaram uma abordagem de optimizacdo evolucionaria para
pesquisar solucdes com desempenhos (funcdao de aptiddo) nominais ndao dominados e
robustas. Usando a priori a informacao sobre a robustez desejada para a solugdo final do
modelo, o algoritmo deve convergir para um conjunto de solugdes que apresentem bons
desempenhos nominais e que exibam robustez maxima. Um aspecto importante desta
metodologia € que ndo requer a construcao de qualquer estrutura da incerteza envolvida,
sendo, por isso, particularmente util quando é escassa a informacdo disponivel sobre a
incerteza. Os autores usaram o NSGA (Srinivas e Deb (1994)) para testar esta

metodologia.

Deb e Gupta (2005) (ver também Deb e Gupta (2004)) apresentaram duas
abordagens para determinar solugdes robustas em problemas de optimizagcdo multi-
objectivo. A primeira consiste em optimizar as fungdes objectivo efectivas médias, as
quais sdo calculadas através da média de um conjunto representativo de solucGes
vizinhas. A segunda consiste em optimizar as funcdes objectivo originais, mas
considerando uma restricao para limitar as alteragdes nos valores das fungdes objectivo a

um valor definido pelo utilizador.
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Gupta e Deb (2005) estenderam os conceitos apresentados por Deb e Gupta (2005)
para determinar solucdes robustas em problemas de optimizagdo multi-objectivo com
restricoes efectivas. Os autores usaram o modelo desenvolvido por Deb e Gupta (2005)
(em optimizacdo multi-objectivo sem restricdes), e mostraram que a inclusdo de
restricoes resultou num maior deslocamento da fronteira robusta, uma vez que as
solugdes nos limites da regido admissivel (embora sejam as melhores) sdao geralmente
ndo robustas. A estratégia de manipulacdo de restricdes proposta foi incorporada nas

duas abordagens descritas em Deb e Gupta (2005).

Como as abordagens apresentadas por Deb e Gupta (2004) e Deb e Gupta (2005)
foram as primeiras a tratar os problemas como multi-objectivo tendo, assim, maior
relevancia no ambito desta tese, vao ser alvo de uma analise mais detalhada na secgdo

seguinte.

3. Abordagem de Deb e Gupta

Deb e Gupta (2004) e Deb e Gupta (2005) apresentaram duas abordagens
diferentes de optimizagao robusta multi-objectivo, uma utilizando as fungdes objectivo
efectivas médias e a outra utilizando as fungdes objectivo originais.

Na primeira abordagem, os autores estenderam uma abordagem ja existente para
determinar solugdes robustas de um problema de optimizacdo com um sé objectivo a
optimizacao multi-objectivo. No essencial, em vez de optimizar as fungdes objectivo
originais, optimizam-se as fungbes efectivas médias, calculadas através da média de um
conjunto representativo de solugdes vizinhas. As solugdes que sdo menos sensiveis a
perturbacoes locais serdo favorecidas em termos de valor da funcdo efectiva média, o
que leva a que a frente eficiente resultante seja constituida por solugGes robustas.

A segunda abordagem consiste em optimizar as funcdes objectivo do problema
original, mas adicionando uma (nova) restricao para limitar as dimensdes das alteragdes
dos valores das fungdes objectivo, causadas por perturbagdes locais, a um valor definido
pelo utilizador. Desta forma, esta abordagem é mais pragmatica do que a primeira, tendo
o utilizador um controlo no nivel de robustez desejado das solugdes obtidas.

No entanto, estas definicbes de robustez apenas sao utilizadas em problemas onde

a incerteza se encontra nos valores das variaveis de decisdo das solugoes.
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3.1. Robustez em optimizacao mono-objectivo

Considere-se o problema de optimizagdo com um sé objectivo, cuja formalizagdo foi
apresentada na secgdo 1 do capitulo 2, mas que pode ser simplificada do seguinte modo:
Minimizar f(x)
(1)

sujeitoa xeX
em que X é o espago de pesquisa admissivel.

Na minimizagdo de uma fungdo objectivo f(x), a solugdo x* é chamada de solucédo
robusta do tipo I se é o minimo global da fungdo efectiva média fef(x) definida em relagédo
a uma d-vizinhanga, da forma seguinte (Deb e Gupta (2004) e Deb e Gupta (2005)):

1
B, (]

. Fron
Minimizar ' (x)= fyeBB(X)f(Y)dy

(2)

sujeitoa xeX

em que Bg(x) € a §-vizinhanga da solugéo x e |B,(X)| é o hiper-volume da vizinhanga.

Para se analisar a vizinhanga de uma solugdo, considera-se um conjunto finito de h
solucdes, as quais podem ser escolhidas aleatoriamente (ou de outra forma estruturada)

dentro de uma §-vizinhanga de uma solugdo x, Bs(x), no espago das variaveis, e usar-se

a funcdo efectiva média, fef(x), como fungdo de aptiddo de um algoritmo evolucionario.
Desta forma, em vez de a um individuo estar associado um valor da prépria funcdo f(x),

esta associado um valor do objectivo “aglomerado”, o qual depende da sua vizinhanca.

A outra abordagem consiste em calcular a diferenca normalizada entre o valor da
funcdo perturbada, fP(x) e o valor da funcao original f(x). Nesta abordagem, uma solugao
€ considerada robusta se a diferenca normalizada (relativa) for menor do que um certo
limiar, n, previamente escolhido.

Na minimizacdo de uma funcdo objectivo f(x), uma solucdo x* é& chamada de
solucdo robusta do tipo II se é uma solucdo minima global do seguinte problema (Deb e
Gupta (2004) e Deb e Gupta (2005)):

Minimizar f(x)

IFP ()= f ()
IF (I
xeX

sujeito a <n, (3)

O valor da fungdo perturbada fP(x) pode ser escolhido, por exemplo, como o valor
da fungdo efectiva média fef(x) ou como o pior valor da fungdo na vizinhanga (entre h
solugdes escolhidas aleatoriamente). Este método requer também o calculo de h solugbes
vizinhas. O operador ||.| pode ser qualquer medida adequada. Considera-se o limiar n

constante e previamente definido pelo utilizador. Nalgumas aplicagdes, pode-se utilizar a

diferenga normalizada absoluta, || fP(x)—f(x)|| <n, €m vez da relativa.
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3.2. Robustez em optimizacao multi-objectivo

Considere-se o problema de optimizagdo multi-objectivo, cuja formalizacdo foi
apresentada na seccdo 2.1 do capitulo 2, mas que pode ser simplificada do seguinte
modo:

Minimi f ,f PV |
inimizar  (f, (x),f,(x) m(X) (4)

sujeitoa xeX

em que se consideram M fungdes objectivo, geralmente em conflito e ndo comensuraveis.

Os dois conceitos de robustez apresentados na seccao anterior, para o caso mono-
objectivo, podem ser estendidos para o caso multi-objectivo. No entanto, para que uma
solugdo oOptima de Pareto seja classificada como robusta, tem agora que demonstrar a
sua “imunidade” em todas as fungoes objectivo relativamente a pequenas perturbacgdes
nos valores das variaveis de decisdo. Esta imunidade tem agora que ser estabelecida
relativamente a todos os M objectivos (ou a um subconjunto que o AD considere mais
relevantes) — isto €, tem que ser usado um efeito combinado das variagdes em todos os
M objectivos como uma medida de imunidade face a perturbagdoes de diferentes
dimensGes. Adicionalmente, existem muitas solugdes a serem pesquisadas com vista a
avaliacdo da sua robustez, em vez de uma solugdo 6ptima como no caso da optimizagdo
com um Unico objectivo (ou mais do que uma no caso de existirem solugdes Optimas

alternativas).

A partir da definicdo de solugao robusta do tipo I, para o caso mono-objectivo, pode
definir-se solugdo robusta multi-objectivo do tipo I.

Uma solugao x* é designada por solucdo robusta multi-objectivo do tipo I se é uma
solucdo optima de Pareto global para o seguinte problema multi-objectivo, definido
relativamente a uma §-vizinhanga, Bg(x), de uma solugao x (Deb e Gupta (2004) e Deb e
Gupta (2005)):

PR ef ef ef

Minimizar (f1 (%), 187 (%), .., FEF () )
sujeitoa xeX

em que

ef_ 1 _
le a |B§(X)| jyeBé(x) fj(y) dy, paraj=1, .., M (6)

Devido aos diferentes niveis de imunidade relacionada com os varios objectivos,
uma parte da frente eficiente global original pode nao ser classificada como frente
robusta. Nalgumas situacbes, a frente eficiente global original (correspondente ao
problema (4)) pode ser totalmente ndao-robusta e uma frente local original ou uma frente

sub-o6ptima original pode tornar-se robusta. Dependendo de qudo robusta (do tipo I) é
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uma frente eficiente global original, podem ocorrer os seguintes quatro casos principais
(Deb e Gupta (2004) e Deb e Gupta (2005)):
1) toda a frente eficiente original é robusta;
2) uma parte da frente eficiente original é ndo robusta;
3) toda a frente eficiente original € ndo robusta, mas é robusta uma frente eficiente
local;
4) uma parte da frente eficiente original é robusta, assim como uma parte de uma

frente eficiente local.

A partir da definicao de solucdo robusta de tipo II, para o caso mono-objectivo,
pode também definir-se solugdo robusta multi-objectivo do tipo II.

Uma solucdo x* é designada por solucdo robusta multi-objectivo do tipo II se é
solugdo oOptima de Pareto global do seguinte problema multi-objectivo (Deb e Gupta
(2004) e Deb e Gupta (2005)):

Minimizar (fl(x), fz(x), ceey fM(x))

sujeito a P o= Gl <n (7)
[IF Ol
xeX

Pode usar-se qualquer fungdo para fP(x) e qualquer norma para o operador ||. |,
desde que sejam adequadas ao problema; por exemplo, pode usar-se a funcao efectiva
média fef(x) e a norma Euclidiana, respectivamente. Considera-se o limiar n constante e

previamente definido pelo utilizador.

4. Uma nova abordagem a optimizacao robusta multi-objectivo

As definicbes apresentadas na seccdo anterior permitem classificar as solugdes
apenas como robustas ou ndo-robustas. No entanto, a “diferenca” entre uma solugdo
robusta e uma nao-robusta pode ser muito pequena. Por outro lado, uma solugdao pode
ser mais robusta do que outra e, no entanto, esta segunda ser considerada “mais
interessante”, para o AD, do que a primeira, face aos valores que apresenta para as
funcdes objectivo.

Desta forma, € mais interessante, do ponto de vista operacional do apoio a decisdo,
utilizar as definicdes de robustez de forma a qualificar as solugdes tendo em conta a
respectiva vizinhanga; por exemplo, definindo um grau de robustez que qualifique cada
solugdo, cujo valor ira interferir directamente no calculo do valor da funcdo de aptidao de
cada uma delas e, desta forma, contribuir para a evolucdo das solucdes determinadas

pelo processo evolucionario.
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Estas novas definicdes de robustez podem ser usadas na construcdo de abordagens
evolucionarias para problemas sujeitos a incerteza (perturbagdes), quer nos valores das
variaveis de decisdao, quer nos dados (coeficientes e parametros) associados as restricées
e as fungdes objectivo do problema em estudo. O problema em estudo é modelado
deterministicamente (através dos dados “nominais” associados ao problema), sendo as
perturbacoes adicionadas as respectivas entidades do modelo no decorrer do processo
evolucionario, aquando do calculo dos graus de robustez das solugGes.

Quando apenas os valores das variaveis de decisdo estdo sujeitos a perturbacgdes,
diz-se que estas incidem sobre o espaco das variaveis de decisdo. Quando apenas os
dados associados as restricGes estdao sujeitos a perturbacoes, diz-se que estas incidem
sobre a regido admissivel. Quando apenas os dados associados as fungdes objectivo

estdo sujeitos a perturbacdes, diz-se que estas incidem sobre o espaco dos objectivos.

Para avaliar a robustez das solugbes de um problema em que os dados associados
as restricGes e as fungdes objectivo estdo sujeitas a perturbacbes, é necessario introduzir
0 conceito de cenario. Um cendrio € um conjunto de valores possiveis para os dados do
problema sujeitos a perturbagdes. Ao conjunto dos valores iniciais (nominais) para estes
dados da-se o nome de cendrio de referéncia. Designa-se por espaco dos cendrios o

conjunto de todos os cenarios possiveis.

4.1. Perturbacoes nos valores das variaveis de decisao

Assume-se que as perturbacdes sobre uma solucdo podem ocorrer em qualquer
dimensdo do espago das solugdes (x;, X5, ..., X,). O calculo do grau de robustez de uma

solucao x depende do comportamento das solugdes que pertencem a uma vizinhanca de
raio 8 em redor de x, no espago das solucdes e no espaco dos objectivos. Desta forma, o
grau de robustez de uma solucdao x depende:
a) do numero de solugbes admissiveis da §-vizinhanga de x;
b) do numero de solugdes da 8-vizinhanga de x, cujos valores das fungdes objectivo sdo
melhores do que os valores das fungdes objectivo para x, f(x), ou pertencem a uma

n-vizinhanga em redor de f(x).

A ideia subjacente é determinar um conjunto de k vizinhangas em redor da solucdo
X, cujos raios sao valores multiplos de um valor & (k3), tal que as solucGes que pertencem
a estas vizinhangas sdo admissiveis e as suas imagens sdo melhores do que f(x) ou
pertencem a uma vizinhanca de raio n em redor de f(x).

O processo comeca por analisar h solugGes pertencentes a §-vizinhanca de uma
solugdo x, as quais sao geradas aleatoriamente e se distribuem uniformemente em redor

de x (ver também Deb e Gupta (2004)). Esta vizinhanca é entdo progressivamente
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alargada em multiplos de & (5, 25, ...), até que a percentagem das h solucGes que sdo
admissiveis seja inferior a um limiar predefinido, ou cujos valores das fungGes objectivo
que sdo melhores do que f(x) ou que pertencem a vizinhanga de raio n em redor de f(x)
seja inferior a um outro limiar predefinido. Isto permite atribuir um grau de robustez as
solugdes de acordo com o nimero de vizinhancas de raios multiplos de & construidas em
gue a condicdo anterior é satisfeita.

Desta forma, o grau de robustez k de uma solugdo x é calculado gradualmente, com
k a aumentar a amplitude das vizinhangas (8, 23, ..., k3) € o nUmero de solugles vizinhas
de x (h, h+gh, ..., h+(k-1)gh), tal que na té-vizinhanca de x sao analisadas h+(t-1)gh
solugdes vizinhas — t e {1, ..., k} e 0 < g £ 1 (parametro descrito na préxima seccao) —

ver Figura 4.1.

"z fz

=

_H

Figura 4.1: DefinigGes das vizinhancas nos espacos das variaveis de decisdo e das

funcOes objectivo (para espacos bidimensionais e todas as funcdes a minimizar).

O grau de robustez uma solucao x define-se como um valor inteiro positivo k, tal
que (Figura 4.1):

a) a percentagem de solugbes admissiveis da kd-vizinhanca de x é maior ou igual a um
limiar predefinido p1;

b) a percentagem de solugdes da ké-vizinhanga de x, cujos valores das fungdes
objectivo que sdao melhores do que f(x) ou que pertencem a n-vizinhanga de f(x) é
maior ou igual a um limiar predefinido p2;

c) a percentagem de solugdes admissiveis da (k+1)8-vizinhanga de x é inferior a p1; ou

d) a percentagem de solucdes da (k+1)d-vizinhanca de x, cujos valores das funcdes
objectivo que sdo melhores do que f(x) ou que pertencem a n-vizinhanga de f(x) é

inferior a p2.

A d-vizinhanca de x pode ser traduzida por uma hiper-esfera de raio & ou por um

hipercubo de arestas 28 centrados em x, assim como a n-vizinhanga de f(x) pode ser uma
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hiper-esfera de raio n ou um hipercubo de arestas 2n centrados em f(x) (ver Figura 4.1
para o caso bidimensional).

Para o caso , a &-vizinhanca de x é traduzida por um intervalo de amplitude 2§
centrado em x (x £ 3), assim como a n-vizinhanga de f(x) pode ser traduzida por um

intervalo de amplitude 2n centrado em f(x) (f(x) +n).

4.2. Perturbacoes nos dados associados as funcoes objectivo

Para este caso, é necessario utilizar o conceito de cenario, introduzido no inicio
desta seccdo. Um cenario € um conjunto de possiveis valores para os dados associados
as funcGes objectivo do modelo sujeitos a perturbacbes. O calculo do grau de robustez de
uma solugdo x envolve a anadlise do comportamento de x para os cenarios pertencentes a
vizinhanca de raio 8§ em redor do cendrio de referéncia s, numa vizinhanca de raio n em

redor dos valores das funcGes objectivo da solugdo x para o cenario de referéncia s, fS(x).

A ideia fundamental é determinar um conjunto de k vizinhancas em redor do
cenario de referéncia s, cujos raios sdo multiplos de & (k3), tal que os valores das funcGes
objectivo de x para estes cenarios sdo melhores do que fS(x) ou pertencem a uma n-
vizinhanca predefinida em redor de fs(x).

O processo comecga por analisar um conjunto de h cenarios pertencentes a uma
vizinhanca de raio 8 em redor do cenario de referéncia s, os quais sdo geradas
aleatoriamente e se distribuem uniformemente em redor de s (ver também Deb e Gupta
(2004)). Esta vizinhanca € entdo progressivamente alargada em multiplos de § (3,
25, ...), até que a percentagem dos h cenarios para os quais os valores das funcbes
objectivo de x para estes cendrios sdao melhores do que fS(x) ou pertencem a uma n-
vizinhanca de fS(x) seja inferior a um limiar predefinido. Isto permite atribuir um grau de
robustez as solugdGes de acordo com o nUimero de vizinhangas de raios multiplos de &
construidas em que a condigao anterior é satisfeita.

Desta forma, o grau de robustez k de uma solugdo x é calculado gradualmente, com
k a aumentar a amplitude das vizinhangas (8, 23, ..., k8) e o nimero de cenarios vizinhos
do cenédrio de referéncia s (h, h+gh, ..., h+(k-1)gh), tal que na td-vizinhanca de s sdo
analisados h+(t-1)gh cenarios vizinhos — t € {1, ..., k} e 0 < g £ 1 (pardmetro descrito

na proxima secgdo) — ver Figura 4.2.
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Figura 4.2: Definigbes das vizinhangas nos espagos dos cenarios e das fungdes objectivo
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(para espacos bidimensionais e todas as fungdes a minimizar).

O grau de robustez de uma solucdo x define-se como um valor inteiro positivo k, tal
que (Figura 4.2):
a) a percentagem de cenarios da ké-vizinhanca de s, cujos valores das funcgdes
objectivo de x para estes cenarios que sdo melhores do que fS(x) ou que pertencem
a n-vizinhanca de fs(x) é maior ou igual a um limiar predefinido p2;
b) a percentagem de cenarios da (k+1)&-vizinhanca de s, cujos valores das fungoes
objectivo de x para aqueles cenarios que sao melhores do que fS5(x) ou que

pertencem a n-vizinhanga de fs(x) é inferior a p2.

A &-vizinhanca de s pode ser traduzida por uma hiper-esfera de raio 6 ou um
hipercubo de arestas 256 centrados em s, assim como a n-vizinhanca de fS(x) pode ser
uma hiper-esfera de raio n ou um hipercubo de arestas 2n centrados em fS(x) (ver Figura
4.2, para o caso bidimensional).

Para o caso , a &-vizinhanga de s é traduzida por um intervalo de amplitude 2§
centrado em s (s + §), assim como n-vizinhanga de fS(x) pode ser traduzida por um

intervalo de amplitude 2n centrado em fS(x) (fS(x) £n).

4.3. Perturbacoes nos dados associados as restricoes

Também para este caso é necessario utilizar o conceito de cenario, introduzido no
inicio desta seccdo. Um cenario € um conjunto de possiveis valores para os dados
associados as restricoes do modelo (pode-se também incluir as 2n restricdes associadas
aos limites das variaveis de decisdo) sujeitos a perturbagodes.

O calculo do grau de robustez de uma solugao x envolve a analise da vizinhanca de
raio 8 em redor do cenario de referéncia s, em termos de admissibilidade de x para estes

cenarios. Note-se que f(x) é a imagem de x para o cenario de referéncia s, assim como
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para todos os cenarios possiveis. Pelo contrario, a admissibilidade da solugdo x pode ser
diferente para cenarios diferentes, uma vez que cada cendrio pode corresponder a uma

regido admissivel diferente.

Pretende-se determinar um conjunto de k vizinhancas em redor do cenario de
referéncia s, cujos raios sdo valores multiplos de um valor & (k8), tal que a solugdo x é
admissivel para estes cenarios.

O processo comeca por analisar h cenarios pertencentes a uma vizinhanga de raio &
em redor do cenario de referéncia s, os quais sao geradas aleatoriamente e se distribuem
uniformemente em redor de s (ver também Deb e Gupta (2004)). Esta vizinhangca é
entdao progressivamente alargada em multiplos de & (5, 23, ...), até que a percentagem
de cenarios para os quais a solugdo x € admissivel seja inferior a um limiar predefinido.
Isto permite atribuir um grau de robustez as solucbes de acordo com o numero de
vizinhancas de raios multiplos de & construidas em que a condicdo anterior é satisfeita.

Desta forma, o grau de robustez k de uma solugdo x é calculado gradualmente, com
k a aumentar a amplitude das vizinhancas (8, 23, ..., k8) e o nimero de cenarios vizinhos
do cenario de referéncia s (h, h+gh, ..., h+(k-1)gh), tal que na té-vizinhanga de s sao
analisados h+(t-1)gh cenarios vizinhos — t € {1, ..., k} e 0 < g < 1 (parametro descrito
na proxima secgdo).

O grau de robustez de uma solucao x define-se como um valor inteiro positivo k, tal
que:

a) a percentagem de cenarios da ké-vizinhanga de s, para os quais a solucdo x é
admissivel, € maior ou igual a um limiar predefinido p1;
b) a percentagem de cenarios da (k+1)3-vizinhanca de s, para os quais a solucdo x é

admissivel, é inferior a p1.

A &-vizinhanca de s pode ser traduzida por uma hiper-esfera de raio 6 ou um
hipercubo de arestas 26 centrados em s, assim como a m-vizinhanga de fS(x) pode ser
uma hiper-esfera de raio n ou um hipercubo de arestas 2n centrados em fS(x).

Para o caso , a &§-vizinhanca de s é traduzida por um intervalo de amplitude 26
centrado em s (s + §), assim como a m-vizinhanca de f(x) pode ser traduzida por um

intervalo de amplitude 2n centrado em f(x) (f(x) +n).

4.4. Parametros de robustez

Existem varios parametros que estdao associados a analise de robustez das solugdes,
cada um deles com uma fungdo especifica, os quais podem receber valores diferentes
consoante a vontade do AD e a fiabilidade pretendida no calculo da solugdo escolhida (em

termos de robustez).
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O parametro h estd associado ao nimero de pontos que pertencem a vizinhanga de
uma solugdo ou cenario de referéncia que sao gerados e analisados. Quanto maior for
este valor, mais fidvel é a analise efectuada (no entanto, maior é o tempo de execugao

do algoritmo).

O parametro & esta associado ao raio base das vizinhancas das solugdes ou cenarios
de referéncia. O valor para o raio de cada vizinhanca é um multiplo de § (5, 29, ...). Este
valor é indicado pelo AD e deve reflectir as suas preferéncias quanto a dimensdo base da
vizinhanga das solugdes no espaco das solugdes, ou dos cenarios de referéncia no espago

dos cenarios, que ele aceite como regido alternativa a cada solugdo, ou cenario.

O parametro n pode ser entendido como um indicador da robustez requerida pelo
AD, mas de natureza diferente dos pardmetros pl e p2 (descritos a seguir). Este
parametro € usado como limite superior para a distdncia entre duas solugdes (de
qualquer tipo) no espaco dos objectivos (em problemas em que a perturbacdo incide
sobre os valores das variaveis de decisdo) ou entre as imagens de uma solugdo x em dois
cenarios diferentes, em que um deles é o cenario de referéncia (em problemas em que os
dados do modelo associados as fungdes objectivo estdo sujeitos a perturbagoes).

Este parametro reflecte os limiares de indiferenga relativamente aos valores de
cada funcdo objectivo. Com o aumento do valor de n, o que significa que o AD é mais
tolerante relativamente as diferencas nos valores das fungdes objectivo, a tendéncia é

que o numero de solugdes com graus de robustez mais elevados também aumente.

Os parametros pl e p2 podem ser entendidos como os principais indicadores da
robustez requerida.

Em problemas em que os valores das varidveis de decisdo estdo sujeitos a
perturbacdes, se o grau de robustez de uma solugdo x é k, entdo pl = 100% e p2 =
100% significa que em todas as té-vizinhangas (t € {1,...,k}) de x, todos os h pontos
vizinhos de x analisados sdo admissiveis e os respectivos valores das fungdes objectivo
sdo melhores do que f(x) ou pertencem a n-vizinhanca de f(x). Se pl = 100% e p2 =
90%, entdo todos os h pontos vizinhos de x sdao admissiveis e a percentagem destes h
pontos para os quais 0s respectivos valores das fungdes objectivo sdao melhores do que
f(x) ou pertencem a m-vizinhanga de f(x) é pelo menos 90%. Se pl = 90% e p2 = 90%,
entdo pelo menos 90% dos h pontos vizinhos de x sdo admissiveis e a percentagem
destes h pontos para os quais os respectivos valores das funcdes objectivo sao melhores
do que f(x) ou pertencem a n-vizinhanca de f(x) é pelo menos 90%.

Para problemas em que os dados associados as funcbes objectivo estdo sujeitos a
perturbacdes, se o grau de robustez de uma solucdo x é k, entdo p2 = 100% significa
que em todas as té-vizinhangas (t € {1, ..., k}) do cenario de referéncia s, os valores das

funcBes objectivo de x para todos os h cenarios vizinhos s’ de s, fs'(x), sdo melhores do
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que fS(x) ou pertencem a m-vizinhanga predefinida de fS(x). Se p2 = 90%, entdo a
percentagem dos h cenarios vizinhos s' de s, para os quais os valores das fungoes
objectivo de x, fs'(x), sdo melhores do que fS(x) ou pertencem a n-vizinhanca de fS(x) é
pelo menos 90%.

Para problemas em que os dados associados as restricdes estdo sujeitos a
perturbagoes, se o grau de robustez de uma solugdo x é k, entdo pl = 100% significa
gue em todas as té-vizinhangas (t € {1, ..., k}) do cenario de referéncia s, a solucéo x é
admissivel para todos os h cenarios vizinhos de s. Se pl = 90% entdo a solugao x é
admissivel em pelo menos 90% dos h cendrios vizinhos de s.

Desta forma, é mais provavel que uma solugdo x com grau de robustez k obtido
com pl = 100% e/ou p2 = 100% tenha, de facto, este valor como grau de robustez do
que quando obtido com valores inferiores para pl e/ou p2, pois isto significa um
relaxamento dos valores destes parametros (menor exigéncia implica menor fiabilidade
do grau de robustez obtido para a solucdo e, portanto, maior risco associado a sua

classificagcao com um certo grau de robustez).

O valor do parametro q é um coeficiente (0 < q < 1) associado ao aumento do
numero de pontos vizinhos a serem analisados nos sucessivos alargamentos das
vizinhancgas de uma solucdo ou cenario de referéncia. Por exemplo, se q = 0.5 entdo o
nimero de pontos vizinhos a serem analisados na k-ésima (k > 1) vizinhanga é
aumentado em 0.5xh em relacdo ao nimero de pontos vizinhos analisados na vizinhanga
anterior: 8 (h pontos), 26 (h+0.5xh pontos), 356 (h+0.5xh+0.5xh pontos), ... .

No entanto, devido ao considerdavel tempo de execucdo dos algoritmos
evolucionarios implementados no dmbito deste trabalho (a descrever na secgdo 4.6 deste
capitulo), cada um dos parametros p1, p2, n e q pode ter valores diferentes, de acordo
com o tipo de solugcbes em causa (se sao solugbes admissiveis ndo dominadas,
admissiveis dominadas ou ndo admissiveis), de forma a que este tempo se reduza.

Relativamente aos valores dos parametros pl e p2, recomenda-se que estes sejam
sempre muito elevados (100%) para solucdes admissiveis dominadas e ndao admissiveis,
para que o grau de robustez maximo obtido por uma solucdo de qualquer destes tipos
seja baixo (o que implica mais baixos custos computacionais); para solucdes admissiveis
ndo dominadas, estes parametros assumem os valores que o AD achar mais adequados
(tendo em conta que parametros mais/menos elevados corresponde a maior/menor
exigéncia quanto a robustez). Da mesma forma, recomenda-se que as solucdes
admissiveis dominadas e ndo admissiveis tenham valores baixos para os parametros 1 e
g, para as solugdes admissiveis ndo dominadas, os valores para estes parametros devem
ser o que AD achar mais adequados. A razdo fundamental é que as solugdes admissiveis

ndo dominadas sdo muito mais importantes do que as solugbes admissiveis dominadas e
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ndo admissiveis, sendo, por isso, necessaria uma analise mais exaustiva e mais precisa

para as solucbes admissiveis ndo dominadas.

4.5. Métricas

Para se verificar se, para uma solugdo y pertencente a §-vizinhanga da solugao x, y
também pertence a n-vizinhanca de x no espago dos objectivos, € necessario calcular a
distancia entre as imagens das solugdes x e y no espaco dos objectivos, f(x) e f(y).

Da mesma forma, para se verificar se, para um cendrio s' pertencente a &-
vizinhanca do cenario de referéncia s, fS'(x) pertence a n-vizinhanca de fs(x), é necessario
calcular a distancia entre as imagens da solugdo x nos cenarios s' e s, fs'(x) e fS(x), no

espaco dos objectivos.

Para calcular a distdncia normalizada entre f(x) e f(y) pode usar-se a expressao

If(y)—f(x)|I/If(x)]| (relativa) ou |[f(y)—f(x)| (absoluta). Para calcular a distancia
normalizada entre fS'(x) e fS(x) pode usar-se a expressao ||fS (x)—fS(x)||/||f*(x)|| (relativa)
ou ||f5'(x)—f5(x)|| (absoluta). Para ambos os casos, o operador ||.|| pode ser qualquer

métrica adequada, tal como a Euclidiana (L) ou de Chebycheff (Le).

Pode também usar-se a distancia ndo normalizada entre f(x) e f(y), ou entre fs'(x) e
fs(x). Nestes casos, n = (M1, ..., M), €M que M é o numero de fungdes objectivo do

problema.

4.6. Abordagem evolucionaria

4.6.1. Construcao das vizinhangas

Foi implementado um algoritmo evolucionario, mais propriamente um AG, no qual
foram incorporadas as definicdes de grau de robustez propostas neste capitulo, para
determinar as solucbes o6ptimas de Pareto robustas de um problema de optimizagdo
multi-objectivo.

Neste algoritmo, um dos aspectos fundamentais estd na construcdo das vizinhangas
de uma solucdo x (espacgo das solucGes) ou de um cenario s (espago dos cenarios). Para
tal, é necessario considerar dois parametros:

- a dimensdo da vizinhancga (8) considerada para as solucbes (no espaco das variaveis
de decisdo) ou para os cenarios (no espaco dos cenarios);
- numero de h pontos (solugdes ou cenarios) vizinhos usados no calculo do grau de

robustez de uma solugao x.
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Relativamente a dimensdo da vizinhanca de uma solugdo ou de um cenario, ela
pode ter valores diferentes para cada uma das suas componentes: 8 = (81, 82, ..., Onc),
em que nc € o numero de componentes dos dados sujeitos a perturbacdes. Isto significa
que para i # j pode acontecer que §; # §;. Estes valores sdo predefinidos e fornecidos pelo
AD, pois é ele que conhece o problema e sabe que valores reflectem as suas preferéncias
quanto as diferengas significativas nas varias dimensdes.

Ha varias formas de gerar as h solugdes (ou cenarios) vizinhas(os) de uma solugdo
x (ou cenario s) (Branke (2000)). A estratégia mais simples consiste em criar
aleatoriamente h solugdes (ou cenarios) na vizinhanga da solugdo x (ou cenario s). No
entanto, tal introduz aleatoriedade adicional ao analisar a vizinhanca da mesma solucgao
(ou cenario) mais do que uma vez. Desta forma, deve criar-se um padrdo aleatodrio de
solugdes (ou cenarios) em redor de uma solugdo x (ou cenario s) no inicio de uma
simulacdo e usar o mesmo padrdo para todas as solugdes (ou cenarios).

Para criar sistematicamente um padrao (Figura 4.3), divide-se o intervalo de
variacao da vizinhanca de cada uma das nc componentes sujeitas a perturbacoes,
[-0;, &] (com i = 1, 2, ..., nc), em exactamente h grelhas iguais, dividindo assim a
d-vizinhanca em hnc pequenas hiper-caixas. Depois, escolhe-se, de forma aleatéria,
exactamente h hiper-caixas das hnc possiveis para que, em cada dimensdo, todas as h

grelhas distintas estejam representadas.

204
a + 28z + a
b b

Figura 4.3: Forma de gerar h=8 pontos vizinhos em redor de uma solucao x=(a, b).

A Figura 4.3 apresenta dois padrdes diferentes associados a uma mesma solugao
(ou cenario) de um problema em que duas componentes dos dados do problema estdo
sujeitos a perturbagdes (nc = 2). Depois de as hiper-caixas serem identificadas, é
escolhida aleatoriamente uma solugdo (ou cenario) vizinha(o) em cada hiper-caixa, a
qual é usada no célculo do grau de robustez daquela solugao. Este procedimento garante
também que as h solugdes (ou cenarios) vizinhas(os) determinadas(os) estao todas(os)

bem distribuidas(os) em redor de uma solugdo x (ou cenario s).
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4.6.2. Algoritmo genético

Foi concebido e implementado um AG envolvendo o célculo do grau de robustez
associado a cada solucdo, o qual usa uma estratégia elitista com uma populacao
secundaria (apenas com solucdes admissiveis ndo dominadas) de tamanho maximo
constante. A estratégia elitista permite aumentar o desempenho do AG, quer acelerando
a convergéncia para a frente ndo dominada, quer garantindo que as solucbes
encontradas sdo de facto ndo dominadas e estdo bem distribuidas pela frente. Este é um
aspecto importante em problemas reais (ver Gomes et al. (2004) e Costa (2003)), ja que
€ necessario fornecer ao AD um conjunto de solugdes ndo dominadas bem distribuidas e
diversificadas, para que ele fique bem preparado para tomar uma decisao final.

De modo a influenciar o processo evoluciondrio na procura das solugdes mais
robustas, o conceito de grau de robustez apresentado é embebido na avaliagdo da fungao
de aptidao de cada individuo (solucdo), juntamente com o teste de dominancia. Em cada
nivel de ndo dominancia, as solugdes mais robustas sdo as que mais contribuem para a
proxima geracgao.

Os passos principais do AG construido para testar a metodologia aqui proposta, sao
0S seguintes:

- calcular o grau de robustez de cada individuo da populacdo principal;

- calcular o valor da funcdo de aptiddo de cada individuo da populacdo principal,
usando o respectivo grau de robustez calculando antes;

- seleccionar por torneio POP-E individuos da populacao principal (POP é o tamanho da
populacdo principal e E é o nimero de individuos que compdem a elite);

- construir uma nova populagao formada por POP-E filhos gerados por cruzamento e
mutacao e pelos E individuos (elite) mais robustos da populagao secundaria;

- avaliar os individuos da nova populacdo, utilizando um teste de dominancia e os
respectivos graus de robustez, definindo, desta forma, uma aproximacdo a fronteira
ndo dominada;

- determinar os individuos candidatos a pertencerem a populagdo secundaria (solugoes
ndao dominadas) e processa-los de forma a actualizar a populacdo secundaria usando
uma técnica de manutencdo da diversidade, se necessario (se o numero de

individuos candidatos for superior ao tamanho maximo da populagao secundaria).

4.6.3. Fungao de aptidao

Dada uma populacao de solugdes de qualquer tipo, o valor da fungao de aptidao de
uma qualquer solugdo desta populacdo depende, quer do teste de dominancia aplicado as

solugdes da populagdo, quer do grau de robustez da propria solucgdo.
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Para calcular o valor da fungcao de aptiddo de cada solugdo da populacao, utiliza-se
uma técnica que consiste em determinar varios niveis de dominancia, tal como no
algoritmo “NSGA-II” (Deb (2001) e Deb et al. (2002)). Este método consiste em
determinar 3 grupos de frentes ndo dominadas (ver seccdo 2.4.4 do capitulo 2):

- 19 grupo: todas as solucbes admissiveis ndo dominadas (1 frente);
- 20 grupo: todas as solugbes admissiveis dominadas;

- 39 grupo: todas as solugbes ndao admissiveis.

Os principais passos do processo de calculo do valor da funcdo de aptiddo das
solugdes (individuos) de uma populagdo, sdo os seguintes:

1) Atribuir a cada solugdo da primeira frente, que é composta por todas as solugGes
ndo dominadas da populagdo (1° grupo), um valor minimo da funcdao de aptidao
igual a POPx(GrauMax+1), em que GrauMax é um valor predefinido que corresponde
ao valor maximo que se pode atribuir para o grau de robustez de uma solucdo (por
conveniéncia do algoritmo);

2) Para cada uma destas solugdes, adicionar o seu grau de robustez ao seu valor da
funcao de aptidao;

3) Ignorar temporariamente as solugées da primeira frente e aplicar as restantes
solugdes admissiveis (as solugdes dominadas) um teste de dominancia (as solugbes
consideradas ndo dominadas pertencerdo a segunda frente de solugdes);

4) Determinar o valor minimo da funcgao de aptiddo para as solugbes desta nova frente,
subtraindo o valor “"GrauMax+1” ao valor minimo da frente anterior, e atribui-lo a
cada uma das solugdes desta nova frente;

5) Para cada solugdo da frente actual, adicionar ao seu valor da funcao de aptidao o
seu grau de robustez;

6) Este processo continua até todas as solugGes admissiveis dominadas (2° grupo)
terem associado um valor da fungdao de aptidao;

7) Repetir o processo para todas as solugdes ndo admissiveis (3° grupo), até todas elas

terem associado um valor da fungdo de aptidao.

Se duas solugdes tiverem o mesmo valor da funcdo de aptiddao, entdao a melhor
solugdo é aquela com menos solugdes na sua vizinhanga, de acordo com um raio
predefinido. Para tal, define-se um nicho de raio df centrado em cada solugdo em causa,
em que df é a distdncia maxima necessaria entre solugdes para obter uma frente bem
distribuida. Por exemplo, em problemas bi-objectivo, o valor de df é igual a MaxDist/POP,
em que MaxDist é a distancia entre os pontos ideais (obtidos considerando os melhores e
os piores valores de cada fungao objectivo na populacao principal — ver seccao 2.4.1 do

capitulo 2) e POP é o tamanho da populagdo que contém as solugdes em questdo.
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Este processo garante que todas as solugdes de um mesmo nivel de dominancia
tém um valor da funcdo de aptiddo maior do que qualquer solugdo dos niveis seguintes.
Desta forma, as solucdes com maior valor da funcdo de aptiddo sao as solugdes
admissiveis ndo dominadas (1° grupo) e as com pior valor sdo as solugdes ndo
admissiveis (3° grupo). Este processo garante também que, no mesmo nivel de
dominancia, as solugdes com maior grau de robustez tém maior valor da fungao de
aptiddo. Finalmente, num grupo de solugdes do mesmo nivel e com igual grau de
robustez, as melhores sdao aquelas com menos vizinhos na populacdo, de acordo com um

raio predefinido df.

4.6.4. Mecanismo de manutencao da diversidade

Para actualizar a populagdo secundaria de forma a manter a diversidade na
populagdo secundaria, € usado um mecanismo de partilha que utiliza um esquema de
nichos, em que os valores dos raios sdo dinamicos. Este mecanismo é aplicado apds
determinar todas as solugdes ndao dominadas candidatas a pertencerem a populagdo
secundaria. Estas sdo todas as solugbes ndo dominadas do conjunto formado pela
populagdo secundaria e pela populagdo principal. Este mecanismo é apenas aplicado
quando o numero de solucbes candidatas a populagdo secundaria (NCPS) é superior ao
tamanho maximo da populacdo secundaria (NPS).

O mecanismo de partilha usado no AG elaborado consiste nos seguintes passos
(adaptado a problemas bi-objectivo):

1) Inserir as solugdes extremas (aquelas com os melhores valores para cada fungao
objectivo);

2) Calcular o primeiro valor para o raio dos nichos, ds, como o quociente entre a
disténcia normalizada entre as solugdes extremas e o tamanho maximo da
populacdo secundaria (isto &, ds = V2 /NPS);

3) Do conjunto das solugdes candidatas, inserir (transferir) aquelas que estdo a uma
distancia superior a ds das que ja pertencem a nova populagdo secundaria, usando o
grau de robustez como critério de prioridade;

4) Actualizar o valor do raio dos nichos, ds, reduzindo-o em 10%;

5) Se a populagdo secundaria ainda ndo esta completa, entdo regressar ao passo 3.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos de um estudo efectuado ao desempenho
do mecanismo apresentado de manutencao da diversidade duma populacdo de solugdes.
Neste estudo foram realizadas 10 execucdes de um AG caracterizado por uma populacao
secundaria de tamanho maximo igual a 50 (NPS = 50) e por executar 20.000 iteracdes

(geragdes). O campo “actualizados” indica o numero de vezes que a populacdo
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secundaria foi actualizada em cada uma das 10 execugdes do AG (0 maximo possivel em
cada execugdo é 20.000 actualizacGes), assim como os correspondentes valores minimo,
maximo e médio. O campo “colocados” indica o nimero de solugdes que foram colocadas
com o valor inicial do raio do nicho (ds=+2/NPS) em cada uma das 10 execucdes do
AG, assim como os correspondentes valores minimo, maximo e médio. Os campos
“melhor”, “pior” e “média” indicam, para cada uma das 10 execucles, as percentagens
mais elevada, mais baixa e média das solucbGes colocadas com o valor inicial do raio do

nicho (ds=+2/NPS), assim como as percentagens minima, maxima e média das 10

execucoes.

Actualizados Colocados |Melhor (%)| Pior (%) |Média (%)

1 19.699 786.659 86 58 80

2 19.881 740.463 82 56 74

3 19.966 779.385 82 56 78

4 19.934 803.047 84 60 81

5 19.971 771.801 84 54 77

6 19.523 759.757 84 54 78

7 19.826 803.817 86 64 81

8 19.112 760.970 84 56 80

9 19.794 778.142 88 58 79

10 19.958 813.674 84 56 82

Min 19.112 740.463 82 54 74

Max 19.971 813.674 88 64 81

Média 19.767 779.772 85 58 * %
Expressao
incorrecta

% %k

Tabela 2: Resultados da aplicacdo do mecanismo de preservacao da diversidade.

Os resultados obtidos com este mecanismo de partilha podem-se considerar bons,
uma vez que sdao colocados com o valor inicial do raio do nicho, em média, 79%
(registaram-se médias entre 74% e 81%) das NPS solucdes da frente de Pareto (Tabela
2), o que indicia uma boa distribuicdo pela frente de Pareto logo com o valor inicial do
raio do nicho. Por outro lado, a vantagem deste mecanismo, em relagdo aos geralmente

usados (ver secgdo 5 do capitulo 2), esta na simplicidade da sua implementacgao.

A Figura 4.4 mostra um exemplo da ordem de insercdo das solugdes numa frente

de Pareto com 30 solugbes, de acordo com a variacdo do valor do raio do nicho: para
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ds = 2 /30 foram inseridas 23 solucdes, isto &, 77% do total de solucdes (a), reduzindo

ds em 10% foi inserida mais 1 solugao (b), reduzindo novamente ds em 10% foram

inseridas mais 4 solugdes (c) e, voltando a reduzir, pela ultima vez, ds em 10% foram
inseridas mais 2 solugdes (d).
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Figura 4.4: Mecanismo de preservacao da diversidade populacional.

Analise de Robustez em Optimizacao Evolucionaria Multi-objectivo



Uma nova abordagem a optimizagdo robusta multi-objectivo 117

4.6.5. Populacgao inicial

A estratégia usada para determinar a populagdo inicial consiste em gerar
aleatoriamente apenas solucdes admissiveis ndao dominadas. Este processo consiste nos
seguintes passos:

1) Gerar uma solugao admissivel;
2) Se esta solucdo for ndo dominada relativamente a populacdo inicial, entdo inseri-la
nesta populacdo e actualizar a populagao inicial (aplicando o teste de dominancia);

3) Se a populacdo inicial ainda ndo esta completa, entdo regressar ao passo 1).

No entanto, em problemas com poucas solucées admissiveis ndo dominadas, a
populacdo inicial pode também conter solugdes admissiveis dominadas. Para tal, usa-se
um contador de solucBes admissiveis geradas. Quando este contador atingir um nimero
predefinido, se a populagdo inicial ainda ndo estiver completa, entdo as proximas
solugdes admissiveis geradas sdo automaticamente inseridas na populacdo inicial até

esta ficar completa.

4.6.6. Descrigao do algoritmo

O AG desenvolvido para testar a metodologia proposta consiste nos seguintes
passos:

1) Iniciacdo: gerar aleatoriamente a populagdo inicial com POP solugGes admissiveis
nao dominadas (seccdo 4.6.5);

2) Determinar o grau de robustez de cada solugdao da populagao inicial;

3) Avaliacdo: calcular o valor da funcdo de aptiddo de cada solugdo da populagao
inicial, usando o teste de dominancia e o respectivo grau de robustez (secgao
4.6.3);

4) Determinar a populagdo secundaria (inicial) de tamanho maximo NPS a partir da
populacdo inicial: se NPS = POP entdo copiar todas as solugdes da populagdo inicial
para a populagdo secundaria; caso contrario, aplicar o mecanismo de partilha as
solucdes da populagao inicial para seleccionar apenas NPS solugdes (seccao 4.6.4);

5) Populagao actual « Populagao inicial;

6) Construir a populacgdo (principal) de tamanho POP, associada a nova geragdo:

a) Introduzir as E solugdes mais robustas da populagdo secundaria (elite) na
populagao principal;

b) Seleccionar por torneio 2 solugdes da populagdo actual (em cada torneio, sao
escolhidas aleatoriamente 10% das solucdes da populagdo actual, das quais é

escolhida aquela com maior valor da funcdo de aptidao);
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c) Aplicar os operadores genéticos, cruzamento e mutagdo, as 2 solugdes antes
seleccionadas, donde resultam 2 novas solugoes;

d) Inserir estas 2 novas solugdes na populagao principal;

e) Se a populagdo principal ainda ndo contém POP solugdes, entdo regressar ao
passo b);

7) Determinar o grau de robustez de cada solugdao da populagao principal;

8) Avaliacdo: calcular o valor da funcdao de aptiddao de cada solugao da populagao
principal, usando o teste de dominancia e o respectivo grau de robustez (seccdo
4.6.3);

9) Determinar as NCPS solugdes candidatas a pertencerem a populagdo secundaria;

10) Actualizar a populagdo secundaria: se NPS > NCPS entdo copiar todas as NCPS
solugdes ndao dominadas candidatas a populagdo secundaria; caso contrario, aplicar
o mecanismo de partilha as NCPS solugdes ndo dominadas determinadas no passo
9) para seleccionar apenas NPS solugdes (seccdo 4.6.4);

11) Populagao actual « Populacao principal;

12) Se foi atingido o numero de iteracbes predefinido, entdo STOP; caso contrario,
regressar ao passo 6).
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