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Resumo

Os problemas reais de otimizacdo multiobjetivo podem estar sujeitos a incertezas, as quais muitas
vezes sdo impossiveis de serem evitadas. Com isso, ha possibilidade de que uma pequena incerteza
faca com gue uma solugdo numérica 6tima obtida para um problema real torne-se completamente sem
sentido na pratica. Assim, o escopo do processo de otimizagdo multiobjetivo amplia-se e requer
metodologias capazes de obter solugdes robustas, ou seja, que funcionem perfeitamente em ambientes
incertos. Nesta tese, sdo propostos algoritmos evolucionarios intervalares que visam buscar solucoes
robustas para problemas de otimizacdo multiobjetivo. Como nogdo de robustez, considera-se 0
cendrio de pior caso das incertezas relacionadas as variaveis de decisdo, aos parametros do ambiente e
aos ruidos nas fungbes objetivo. O tratamento das incertezas é feito pela andlise intervalar. Duas
formulacbes matematicas do problema de otimizagdo robusta multiobjetivo relativas & nocéo robusta
de cenario de pior caso séo consideradas: minimax e minimax regret. Para lidar com tais formulacdes
sdo propostos 0os métodos IRMOEA-M e IRMOEA-MR, respectivamente. Ambos 0s métodos sao
descritos detalhadamente e tém seu desempenho verificado perante um conjunto de problemas testes e
reais. Além dessas contribuigdes originais, busca-se lidar com os principais fatores complicadores que
surgem mediante 0 emprego da anélise intervalar para lidar com as incertezas: () Dificuldades em
obter funcBes de inclusdo e (Il) Possibilidade da imagem das solugBes robustas ndo pertencer a
imagem viavel. Para lidar com o fator complicador I, os métodos SNIF-GPA e SNIF-MOGPA,
baseados em programacdo genética sdo propostos. Em relacdo ao fator complicador Il, define-se a
fronteira ideal de maximizagdo. A fim de avaliar o desempenho dos métodos propostos realizaram-se
experimentos computacionais envolvendo fungBes teste e problemas reais nas é&reas de
eletromagnetismo e engenharia de controle. Os resultados obtidos indicaram que os métodos baseados
em programacdo genética foram capazes de obter boas fungdes de inclusdo, inclusive, quando
comparados a outras metodologias. Adicionalmente, a fronteira ideal de maximizagdo mostrou-se
promissora e competitiva quando usada em um método robusto estritamente intervalar e em um

evolucionario intervalar.



Abstract

The real-world multi-objective optimization problems may be subjected to uncertainties which are
often impossible to be avoided in practice. Hence, there is the possibility that a small uncertainty
becomes a numerical optimal solution obtained for a real problem completely meaningless in practice.
Thereby, the scope of the multi-objective optimization process expands and requires methodologies
capable of obtaining robust solutions, namely that operate perfectly in uncertain environments. In this
thesis, interval evolutionary algorithms are proposed to find robust solutions to multi-objective
optimization problems. The considered notion of robustness is the worst-case scenario of uncertainties
related to the decision variables, the environmental parameters, and the noise in the objective
functions. The treatment of uncertainties is performed by interval analysis. Two mathematical
formulations of robust multi-objective optimization problem related to the robust notion of worst-case
scenario are considered: minimax and minimax regret. To deal with such formulations, the methods
IRMOEA-M and IRMOEA-MR are proposed, respectively. Both methods are described in detail and
have their performance evaluated against a set of test and real problems. Besides these original
contributions, we cope with the major complicating factors that arise through the use of interval
analysis to deal with uncertainties: (1) Difficulties in obtaining inclusion functions, and (1) Possibility
of image of robust solutions does not belong to feasible image. To deal with the complicating factor I,
the methods SNIF-GPA and SNIF-MOGPA, based on genetic programming are proposed. Regarding
the complicating factor I, the ideal frontier of maximization is defined. Computational experiments
involving test functions and real problems in the fields of electromagnetic and control engineering
were performed to evaluate the performance of the proposed methods. The results indicated that
methods based on genetic programming were able to obtain good inclusion functions even when
compared to other methodologies. Additionally, the ideal frontier of maximizing was promising and
competitive when utilized in a strictly interval robust method and in an interval evolutionary robust

method.
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Conceitos e Definigdes

Os principais conceitos e definicdes propostos sdo: surrogate natural inclusion function (Segdo 7.1),
fronteira ideal de maximizacdo (Definicdo 7-3 da Secdo 7.2) e operador de regret no caso
multiobjetivo (Equagdes (2-13) e (7-9)).

Algoritmos

e SNIF-GPA (Surrogate Natural Inclusion Function by Genetic Programming Algorithm),
detalhado na Secéo 7.1.

o SNIF-MOGPA (Surrogate Natural Inclusion Function by Multi-Objective Genetic Programming
Algorithm), detalhado na Se¢éo 7.1.

e IRMOEA-M (Interval Robust Multi-Objective Evolutionary Algorithm — Minimax), detalhado na
Secdo 7.3.

o |IRMOEA-MR (Interval Robust Multi-Objective Evolutionary Algorithm — Minimax Regret),
detalhado na Secédo 7.4.

o |IREA-M (Interval Robust Evolutionary Algorithm — Minimax), detalhado na Secéo 7.4.
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Esta tese contribui para o Programa de Po6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica (PPGEE) da
Universidade Federal de Minas Gerais por meio do avanco em duas linhas de pesquisa recém-

investigadas no &mbito do PPGEE. Séo elas: Otimizacdo Robusta Multiobjetivo e Andlise Intervalar.
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Caso a abreviatura tenha versdo comumente utilizada na lingua inglesa, por questdes de padronizacao,

optou-se por utiliza-la.
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Lista de Simbolos

R™ Espaco Euclidiano de n dimensoes

R Conjunto de todos 0s numeros reais

IR Conjunto de todos 0s numeros reais intervalares
[0} Conjunto vazio

B Conjunto dos numeros booleanos

IB Conjunto dos numeros intervalares booleanos

X Vetor das varidveis de decisdo

fx) Vetor de fungdes objetivo

X Espaco de busca - conjunto de vetores das variaveis de decisdo
S Espaco de busca viavel

Z Imagem do espaco de busca viavel

P Espaco das incertezas

ng Dimens&o do espaco dos objetivos

n, Dimensé&o do espaco de busca

Ny Dimenséo do espaco de incerteza

ng Quantidade de restri¢des de desigualdde

ny Quantidade de restri¢bes de igualdade

ng Quantidade de caixas no subpavimento do espaco das incertezas
fi(x) Funcdo objetivo indice i

gi(x) Restricdo de desigualdade indice i

h; (%) Restricdo de igualdade indice j

[x] = [x7,xT]  Escalar intervalar
[x] = [x7,x*] Vetor intervalar (caixa)

f Funcdo real
f([X]) Funcéo intervalar
[fF1([xD Funcéo de inclusdo

x~ = Ib([x]) Limite inferior de [x]
xt =ub([x]) Limite superior de [x]

w([x]) Largura de [x]

mid([x]) Centro de [x]

RSP[x] Subpavimento regular de [x]
Fmax Fronteira ideal de maximizagéo
umax Ponto ideal de maximizagéo

Caractere minusculo e em negrito indica que é um vetor. Caractere maitsculo e em negrito é usado

para conjunto, com excec¢do dos primeiros seis conjuntos listados acima.
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1. INTRODUCAO

To be uncertain is to be uncomfortable, but to

be certain is to be ridiculous.

Provérbio Chinés.

Vérias questfes relacionadas a sociedade moderna envolvem a solugdo de problemas de otimizacao
com multiplos e conflitantes objetivos, utilizados na construcdo do modelo matematico de problemas
reais, cujas solucGes permitem ao decisor escolher aquela de melhor qualidade segundo suas
preferéncias. Dessa forma, no mundo real é comum a existéncia de problemas de otimizacao
multiobjetivo (Multi-Objective Optimization Problems — MOPS) em vérias areas do conhecimento,
sobretudo na engenharia. Por se tratarem de problemas complexos, é necessario o uso de ferramentas
poderosas de otimizacdo. Uma das ferramentas que vem sendo bastante utilizada é a computacao
evolucionaria (Evolutionary Computation - EC), a qual é baseada na teoria da evolugdo natural. A EC
reline métodos estocasticos com boa facilidade de uso, alta aplicabilidade as mais variadas classes de
problemas e capazes de lidar com problemas descontinuos, multimodais, com 6timos isolados e/ou
variaveis de decisdo mistas. Além disso, enquanto os algoritmos de otimizagdo deterministicos
trabalham com uma Unica solucdo no processo de busca, os algoritmos evolucionarios (Evolutionary
Algorithms - EAs) trabalham com uma populagéo de solucGes candidatas. Isso permite em uma unica
execucdo encontrar um conjunto de solucBes, o que € extremamente Util em MOPs (DIAS e
VASCONCELOS, 2002; COELLO et al., 2007).

Os problemas reais de otimizacdo, além do carater multiobjetivo, também estdo sujeitos a
incertezas, as quais muitas vezes sdo dificeis ou impossiveis de serem evitadas. As incertezas sao
comumente associadas a imprecisdo nas medidas das variaveis de decisdo, mudancas nas condi¢oes
do ambiente (e. g. alteracdes na temperatura, pressdo, velocidade, entre outros) e ruido na fungéo
fitness, em geral, proveniente de erros de simulacdo. Com isso, ha possibilidade de que uma pequena
incerteza faca com que a solucdo nominal' 6tima obtida para um problema real se torne
completamente sem sentido na pratica (BEN-TAL et al., 2009). Seja pelo fato da ocorréncia da

incerteza gerar uma variagdo consideravel de desempenho no sistema otimizado e/ou por

! Solucéo que ndo considera as incertezas.



comprometer a factibilidade da solucéo (LEE e PARK, 2001). Sendo assim, 0 escopo do processo de
otimizacdo multiobjetivo torna-se mais amplo e requer metodologias capazes de obter solugdes que
funcionem adequadamente em ambientes incertos. Devido aos desafios e a importancia prética, esse
topico de pesquisa tem recebido muita atencdo nos Gltimos anos. Prova disso, sdo as sessdes em
congressos e edi¢des especiais em periddicos cientificos a ele dedicadas (YANG et al., 2007).

Neste trabalho, enfocam-se as perturbacGes relacionadas as varidveis de decisdo, aos parametros
do ambiente e aos ruidos nas fungbes objetivo. As duas primeiras perturbacGes sdo chamadas de
incertezas paramétricas. Nessa conjuntura o MOP é renomeado para problema de otimizagdo robusta
multiobjetivo (Robust Multi-Objective Optimization Problem- RMOP). A resolugdo do RMOP visa
encontrar solugdes que, apesar de sujeitas & atuacdo de pequenas perturbagdes, mantenham-se boas,
em termos de desempenho, e factiveis para todo o nivel de incerteza especificado. Tais solugdes sdo
denominadas soluces robustas. E importante frisar que na literatura existem distintos conceitos de
robustez, o que sera discutido mais adiante em secao especifica.

Diante desse contexto é propicio estender a aplicabilidade dos EAs ao RMOP, o que pode ser feito

por meio da incorporacdo de mecanismos capazes de lidar com as incertezas.

1.1 Justificativa

E importante salientar que, atualmente, os profissionais envolvidos com problemas reais se
preocupam em obter solugdes robustas. Suponha a tarefa de construir uma ponte ferroviaria. Em
problemas dessa natureza, de acordo com BEN-TAL et al. (2009), os engenheiros costumam
aumentar a margem de seguranca relacionada aos parametros de projeto, como a espessura das barras,
objetivando tratar as incertezas.

Segundo PAENKE et al. (2006), ha outras situacGes reais em que obter solu¢cbes nominais de alta
qualidade ndo é suficiente, pois devido a possibilidade de atuacdo de incertezas as solucGes obtidas
também devem ser robustas. A seguir, sdo apresentados alguns casos: 1) Em projetos de manufatura,
geralmente é impossivel produzir um item exatamente com as especificacbes de projeto. Para
contornar isso, utilizam-se tolerancias. 1) Em problemas de scheduling é importante que a solugdo
seja capaz de tolerar pequenos desvios nos tempos de processamento estimados, além disso, deve ser
ajustavel em caso de pane nas maquinas. Il1l) Em projeto de circuitos, estes devem ser capazes de
funcionar em diferentes condi¢bes ambientais, por exemplo, em um dado intervalo de temperatura.
IV) No projeto de pas de turbinas, as turbinas devem funcionar em uma série de condigdes, por
exemplo, em diferentes velocidades.

Na area de saude, PFLUGFELDER et al. (2008) propdem um método para contabilizar as
incertezas de modo a obter planos de tratamento robustos para a terapia de prétons de intensidade

modulada, que é geralmente utilizada no tratamento de céncer.



Nota-se que em varias areas do conhecimento tém-se necessidade de utilizar métodos capazes de
lidar com as incertezas e que gerem boas solugdes robustas. Sendo assim, é relevante pesquisar esses
tipos de métodos no contexto da otimizacéo.

Dentre os mecanismos utilizados para modelar as incertezas, do ponto de vista computacional,
tém-se intervalos, funcdes de pertinéncia e funcdes de densidade de probabilidade (ZANG et al.,
2002). A ordem em que foram listados representa o grau de detalhamento (ascendentemente) das
incertezas no mecanismo. Portanto, os intervalos simplesmente expressam a faixa de abrangéncia das
variaveis incertas. As fungdes de pertinéncia, usadas nas abordagens nebulosas, apresentam um nivel
intermedidrio de detalhe. Por fim, as fun¢Ges de densidade de probabilidade fornecem uma descricéo
mais refinada dos parametros incertos. No ambito desta pesquisa, optou-se por utilizar a abordagem
de intervalos, ou seja, somente sdo conhecidos os limites dos parametros incertos, sem nenhum tipo
de detalhamento.

Utilizando-se analise intervalar (Interval Analysis - 1A) pode-se desenvolver algoritmos para
encontrar intervalos que contenham com absoluta certeza a resposta exata para varios problemas
matematicos (MOORE et al., 2009). Nessa linha, RUESTCH (2005) apresenta um algoritmo
intervalar hibrido (IA e busca local baseada no gradiente) que garante capturar todas as solugdes de
um MOP. A dificuldade do método consiste em reduzir o tamanho dos intervalos que contém as
solugbes. O tamanho exagerado de um intervalo na verdade representa um pessimismo ou
conservadorismo nos resultados.

De acordo com MOORE et al. (2009), quase todas computagdes cientificas comegcam com valores
inexatos para os dados e a IA fornece uma forma natural de incorporar as imprecisfes de medicdo nos
calculos. Nesse contexto, SOARES et al. (2009c) propem um método intervalar capaz de envolver a
fronteira robusta de um RMOP. Na conclusdo destacam que o sucesso do método depende da
qualidade das funges de inclusdo? para as fungdes de otimizacio e dos parametros de precisdo do
algoritmo. Além disso, ressaltam o alto esforco computacional despendido pelo método,
principalmente, quando a dimensdo do problema é alta ou necessita-se de um resultado bem acurado.

Pelo fato das técnicas puramente intervalares requererem alto tempo de processamento, 0 uso de
técnicas hibridas é uma alternativa. Um algoritmo hibrido, por exemplo, um EA com a analise
intervalar pode ser uma boa op¢do. Apesar de ndo se garantir a determinacéo do 6timo global, o EA-
IA permite encontrar boas solugdes em tempo razodvel no tratamento de problemas com incertezas.
Nessa linha, ROCCO e SALAZAR (2007) aplicaram um algoritmo hibrido (estratégias evolutivas e
IA) em um problema de projeto robusto. A ideia foi usar a IA para determinar qual seria 0 maximo
desvio que cada variavel de decisdo pode ter de modo que o projeto ainda atenda a determinados

requisitos. Eles concluiram que o procedimento para checar a viabilidade do projeto é bom, pois

2 Funcdo intervalar associada a uma funcdo real cuja imagem intervalar envolve (inclui) a imagem da funcéo
real. Na secdo 5.3.3, ela é definida matematicamente.



utiliza apenas uma avaliagdo intervalar. O ponto negativo observado foi que o tamanho do intervalo
de resposta para as variaveis pode ser superestimado. Apesar desse inconveniente, a expectativa € que
o intervalo certamente contera as solucdes validas.

Em SOARES (2008), foram propostos dois algoritmos para buscar solu¢cdes de RMOPs. Um deles
o [IJRMOA 1l estritamente intervalar cujo objetivo é envelopar® as solucBes robustas. O outro,
denominado [IJRMOEA, é um algoritmo hibrido (evolucionario-intervalar) que objetiva encontrar as
solucbes robustas. Em termos de gasto computacional, o método hibrido é mais &gil do que o
estritamente intervalar, além disso, segundo SOARES (2008), o [[JRMOEA é o mais promissor para
tratar problemas multidimensionais. Nas conclusfes é relatado que o processo de construcdo das
fungdes de inclusdo é uma das tarefas mais complicadas, principalmente, em problemas reais. A
definig&o de solucdo robusta empregada em SOARES (2008) consiste na melhor solucdo para o pior
caso de acdo das incertezas. Sendo assim, tem-se que as solugdes obtidas pelos métodos possuem o
melhor desempenho possivel para o pior caso das incertezas e sdo factiveis. Porém, pode acontecer de
no pior caso de agdo das incertezas a imagem da solucéo robusta estar fora da imagem viavel.

Note gque, como alertado antes, ndo hd uma definicdo Unica de solucéo robusta. Prova disso é que a
definicdo de (ROCCO e SALAZAR, 2007) difere da proposta por (SOARES, 2008). Pode-se perceber
também que nos trabalhos descritos anteriormente os autores alcangam bons resultados e que a IA
torna a computacdo segura frente as incertezas. Além disso, os trabalhos sugerem que um dos
caminhos para avancar na area esta relacionado com a construcdo e a qualidade das funcdes de
inclusdo. Ressalta-se que a obtencdo da funcdo de inclusdo para cada uma das funcBes objetivo e
restricdes é um pré-requisito para que se possa resolver MOPs utilizando-se a IA. E, nem sempre, é
facil obter as funcdes de inclusdo, principalmente, quando os valores das funcdes de otimizacdo sdo
gerados por meio de simula¢cdes computacionais.

Com isso, a estratégia de aliar EC e computacéo intervalar é uma alternativa promissora de avanco
nas pesquisas para resolver um problema de relevancia pratica no mundo real que é a otimizacéo
robusta multiobjetivo. Entretanto, esta estratégia possui lacunas, principalmente, no que tange a
obtengdo e qualidade das funcGes de incluséo e a possibilidade da imagem da solucéo robusta estar
fora da imagem viavel. Desse modo, é relevante construir novos algoritmos evolucionarios
intervalares para RMOPs que utilizem técnicas capazes de lidar com essas dificuldades.

Diante do exposto, torna-se relevante investigar formas eficientes de utilizar EAs e IA para
encontrar solugdes robustas de bom desempenho em diversas situagdes pré-definidas de incerteza e

gue sejam factiveis, inclusive, no pior caso de atuacao das incertezas.

® Envolver as solugdes utilizando intervalos.



1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver algoritmos evolucionarios que utilizem analise intervalar de forma eficiente, para

tratar incertezas paramétricas e ruido na solugéo de problemas de otimizag&o robusta multiobjetivo.

1.2.2 Obijetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, 0s seguintes objetivos especificos foram estabelecidos:

fazer revisdo bibliografica dos assuntos otimiza¢do multiobjetivo, algoritmos evolucionarios
multiobjetivo, otimizacdo robusta, anélise intervalar e regressao simbolica;

formular matematicamente o problema de otimizagdo multiobjetivo robusta em termos das
incertezas consideradas e da definicdo de solucdo robusta adotada;

desenvolver algoritmos para aproximar fungdes de inclusao;

validar os algoritmos desenvolvidos com problemas teste;

aplicar os algoritmos propostos em problemas nas &reas de engenharia de controle e

eletromagnetismo.

1.3 Delimitagdes

Algumas considerag¢Ges quanto a delimitacdo do presente trabalho sdo as seguintes:

por questdes de padronizagdo os problemas de otimizacdo sdo apresentados no formato de
minimizac&o;

a quantificacdo das incertezas é realizada por intervalos, ndo sendo considerada nenhuma
probabilidade de ocorréncia das incertezas;

o termo intervalo refere-se a um intervalo conexo fechado;

0s métodos desenvolvidos baseados em IA trabalham com o conjunto dos intervalos reais.
Intervalos complexos ndo sdo tratados;

as funcbes de inclusdo séo obtidas pelo método da inclusdo natural conforme explicado na
Subsecéo 5.3.3;

os algoritmos propostos foram implementados em Matlab;

cada um dos assuntos da revisdo bibliografica é detalhado até o nivel de profundidade
suficiente para dar o suporte tedrico necessario para as propostas deste trabalho. Referéncias

adicionais estéo disponibilizadas ao longo do texto para consultas mais detalhadas.



1.4 Contribuices

Na Tabela 1-1 sdo apontadas as principais contribuicdes desta tese. A primeira coluna contém a
motivacdo para a contribuigdo, na segunda coluna tem-se um breve relato da contribuicéo, a terceira

coluna indica a localizacdo da descricdo completa e da contribuicéo proposta.

Tabela 1-1- Principais contribuicfes desta tese.

Problema Contribuicao Descricdo

Algumas fungdes de otimizagdo de MOPs | SNIF-GPA - Método mono-objetivo | Secdes 7.1e 8.1
ndo estdo disponiveis analiticamente, sendo | para encontrar fungdes de inclusdo
possivel obter seus valores somente por | aproximadas.

meio de simulagdes. Ou entdo, a obtengdo da | SNIF-MOGPA — Método multiobjetivo
funcdo em uma forma analitica exija alto | para encontrar fungbes de incluséo

esforco matemético e tempo. aproximadas.
A funcdo de inclusdo disponivel possui o | SNIF-MOGPA com um objetivo sendo | Subse¢do 7.1.3 e
intervalo de saida largo. minimizar a largura do intervalo de | Secédo 8.3

saida - Método multiobjetivo para

aproximar fungdes de inclusdo cuja
largura do intervalo de saida seja mais
préxima possivel da largura minima de
referéncia.

Dependendo de como € definida a | Definicio da fronteira ideal de | Secbes7.2¢e 8.4
maximizacdo das incertezas pode ocorrer 0 | maximizacao.
inconveniente da fronteira robusta gerada
estar fora da imagem viavel.

Estender o uso de algoritmos evolucionarios | Algoritmo IRMOEA-M. Secdo 7.3, Subsecdo
para problemas de otimizacdo robusta 8.2.3 e Secdo 8.5
multiobjetivo pela no¢do robusta minimax.

Estender o uso de algoritmos evolucionarios | Algoritmo IRMOEA-MR. Secles 7.4 € 8.6

para problemas de otimizagdo robusta
multiobjetivo pela nogdo robusta minimax
regret.

1.5 Organizagéo do Trabalho

Os objetivos desta pesquisa serdo alcangados com o estudo da teoria de otimizagdo multiobjetivo,
computagdo evolucionéria, otimizagdo robusta, anélise intervalar e regressdo simbolica. Inicialmente,
no capitulo 2, define-se formalmente o problema de otimizagdo multiobjetivo, os conceitos de
dominéncia, solucdo Pareto GOtima e outros itens relevantes. Em seguida, apresentam-se as
formulagbes do RMOP considerando-se a nogdo robusta minimax e a minimax regret. No capitulo 3,
realiza-se a revisao da bibliografia sobre incertezas e robustez, na qual apresentam-se os diferentes
tipos de incertezas e formas de representa-las. Além disso, analisam-se as distintas abordagens de
robustez e as formas mais utilizadas para trata-las segundo a literatura. No capitulo 4, os conceitos
fundamentais em EC sdo apresentados, enfatizando-se as principais caracteristicas dos algoritmos
genéticos. Em seguida, os principais algoritmos evolucionarios multiobjetivo (Multi-Objective
Evolutionary Algorithms- MOEAS) sdo descritos, bem como as caracteristicas fundamentais que esses
devem possuir. Ainda nesse capitulo, as principais formas de comparacdo de desempenho dos

MOEAs sdo examinadas. Por ultimo, expBe-se a técnica de programacdo genética. O capitulo 5




apresenta os principais conceitos envolvidos na andlise intervalar. No capitulo 6, descrevem-se o
problema de regressao simbdlica e as principais técnicas empregadas na sua solugdo. Os algoritmos e
conceitos propostos nesta tese sdo explicados no capitulo 7. O capitulo 8 traz os resultados, isto é,
mostra a aplicacdo dos algoritmos propostos em problemas testes e reais. No capitulo 9, as
consideracgdes finais sdo feitas e as perspectivas de trabalhos futuros séo apresentadas. Finalmente, as

referéncias bibliogréficas sdo descritas utilizando-se a norma ABNT NBR 6023:2002.

1.6 Concluséo

Neste capitulo mostrou-se a importancia pratica da consideracdo das incertezas nos problemas de
otimizacdo multiobjetivo. Além disso, as principais formas utilizadas de representacdo das incertezas
foram citadas (intervalos, funcdes de pertinéncia e funcBes de densidade de probabilidade). Em
seguida, a partir da representagéo escolhida para ser utilizada na presente pesquisa, descreveram-se as
conclusdes de alguns trabalhos relevantes encontrados na literatura explorando os pontos positivos e
negativos encontrados. Com base nas dificuldades levantadas na utilizacdo da andlise intervalar,
estabeleceram-se 0 objetivo geral e objetivos especificos desta pesquisa. Em sequéncia, apresentou-se
0 escopo, as contribuigcdes e a organizacdo do trabalho. Enfim, mostrou-se que a incorporacédo de
incertezas em MOPs € relevante e que métodos hibridos envolvendo computagdo evolucionaria e

analise intervalar podem ser (teis, porém existem dificuldades a serem enfrentadas.



2. OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

A otimizacdo multiobjetivo é uma &rea da ciéncia que estuda, desenvolve e implementa algoritmos
para a determinagdo do conjunto de solu¢des ndo-dominadas do problema analisado, segundo critérios
pré-estabelecidos e que satisfagam ao conjunto de restrigdes do modelo matematico. Esses critérios
sdo conhecidos como fungdes objetivo, e caso sejam concorrentes, tornam o problema complexo, pois
uma solucdo que melhora a avaliacdo de uma dada funcdo objetivo gera a piora na avaliacdo de outra
e vice-versa (trade-off). Segundo KNOWLES (2002) os problemas reais nas areas de financas,
planejamento, engenharia, medicina, pesquisa operacional, entre outras, possuem objetivos maltiplos
e conflitantes. Além disso, KNOWLES (2002) ressalta que, em geral, ndo ha uma Unica solugédo capaz
de otimizar todas as fungdes objetivo simultaneamente, mas sim um conjunto de solucGes candidatas
para as quais nao se pode estabelecer um ordenamento total. Dessa forma, é necessaria a atuagdo de
um decisor para optar por uma das solu¢cfes candidatas de acordo com suas prioridades. Nesta tese, 0
foco principal € a busca por solucbes robustas, sendo assim, a tomada de decisdo ndo serd
considerada. Detalhes especificos sobre tomada de decisdo podem ser encontrados em (PEDRYCZ et
al., 2011), (PARREIRAS e VASCONCELOS, 2009), (PARREIRAS, 2006), (COELLO et al., 2007)
e (MIETTINEN, 1999).

Este capitulo aborda a formulagcdo mateméatica do MOP e os principais conceitos em otimizagao
multiobjetivo.

A formulacdo do MOP conforme MIETTINEN (1999) é dada a seguir.

Definicédo 2-1 O MOP, em termos de minimizacao, consiste em:
Minimizar f(x) = {f1(%), /2(%), ..., fn,(x)}

. (2-1)
Sujeitoa x €8S,

sendo f(x) o vetor de fungBes objetivo com ny (= 2) elementos, X = (x4,Xy, ...,X,,)" 0 vetor das

variaveis de decisdo e S < R™ o conjunto viavel.

Para a definicdo do conjunto viavel S é necessério estabelecer as funcBes de restricdo do MOP
(COELLO et al., 2007).

As restricdes de desigualdade do MOP sao dadas por:

9i(x) <0 i=1,.,n, (2-2)

E as restri¢des de igualdade séo dadas por:
hi(x) =0 j=1,..,n,. (2-3)
Definicdo 2-2 As restri¢Bes (2-2) e (2-3) definem sobre R™ o0 espac¢o vidvel S,

S={x€e R |vi € {1, ...,ng} AVjELL ..,np}g:(X) <0 A hj(x) =0} (2-4)



Portanto, o espaco vidvel é a regido do espaco R™ na qual todas as restricbes do problema séo
satisfeitas. Nos problemas reais, as restricGes sdo relacionadas as limitacGes de recursos disponiveis,
limitagBes técnicas, caracteristicas fisicas do problema, entre outras.

Uma vez definido o conjunto viavel, é possivel definir a imagem viavel.
Defini¢do 2-3 Dado z = f(x) tem-se que a imagem vidvel Z < R™/¢é dada por

z=f® = | | ro (2-5)

X€ES

Em um MOP dois espacos Euclidianos sdo considerados: o espago R™ das variaveis de decisdo,
no qual a coordenada em cada eixo corresponde a um componente do vetor x, e 0 espaco R™/ dos
objetivos, no qual a coordenada em cada eixo corresponde a um componente do vetor f(x).
Conforme apresentado na Figura 2-1 cada ponto do espaco das variaveis de decisdo representa uma
solucdo e é relacionado a um ponto no espaco dos objetivos, no qual se avalia a qualidade da solucédo
(COELLO et al., 2007).

Espaco das varidveis de decisdo Espago dos objetivos
% f
A
{ ]
/9.
.__/‘:90
T P X1 » fi

Figura 2-1 — Exemplo do espago das variaveis de decisao (n=2) e do espaco dos objetivos (k=2).

Devido ao namero de objetivos ser maior que 1 em um MOP, o processo de otimizacdo ao invés
de encontrar uma solu¢do Unica, retorna um conjunto de solucBes. Dessa forma, é necessario
estabelecer a ordenacdo parcial das solucdes obtidas considerando-se cada um dos objetivos. Para
realizar tal ordenacdo é utilizado o conceito de dominancia que segundo COELLO et al. (2007) ¢

definido por:

Definicédo 2-4 Um vetor u = (uq, u,, ...,unf) domina outro vetor v = (v, vy, ...,vnf), representado

poru < v, seesomente se, Vi € {1,..ns},u; < v; A Ji € {1,..,np}|u; < ;.

Na Figura 2-2 verifica-se que todos os pontos da regido 2 sdo dominados pelo ponto cinza e que
todos os pontos da regido 4 dominam o ponto cinza. Os pontos das regifes 1 e 3 ndo dominam e nem
sdo dominados pelo ponto cinza. Percebe-se que para as solugdes de um MOP ndo é possivel
estabelecer uma Unica solucéo que seja melhor que todas devido ao trade-off existente. O que conduz

a existéncia de multiplas solucdes parcialmente ordenadas, as quais sdo ndo-dominadas entre si.



Espago dos objetivos

Figura 2-2 — Relagdes de dominancia em relag¢do ao ponto cinza.
A seguir, segundo MIETTINEN (1999) tem-se a definicdo de solucdo Pareto 6tima que € um dos

pilares da otimizacdo multiobjetivo.

Definicdo 2-5 Um vetor de decisdo x* € S € uma solugéo Pareto 6tima se ndo existe outro vetor de
decisdo x € S tal que f;(x) < fi(x) Vi € [1,2,..,n] A Fj €[1,2,..,n7] / f;(X) < f;(x*) para no
minimo um indice j.

A Definicdo 2-5 expressa que o vetor x* é Pareto 6timo se ndo existe nenhum outro vetor x no
espaco viavel que possa decrementar algum objetivo sem causar um simultaneo acréscimo em pelo
menos outro objetivo. As solugbes pertencentes ao conjunto Pareto 6timo sdo chamadas solucbes
Pareto 6timas, solugdes ndo-inferiores, admissiveis ou eficientes (DIAS e VASCONCELOS, 2002).

Para um dado MOP cada uma das solucGes Pareto 6timas quando avaliadas por f(x) gera vetores
no espaco dos objetivos que em conjunto s&o conhecidos como fronteira Pareto 6tima. Todos 0s
vetores pertencentes a fronteira Pareto 6tima sdo incomparaveis entre si. Na Figura 2-3, 0 espacgo
vidvel S c R? e sua imagem, a regido viavel no espaco dos objetivos Z < R?, sdo exibidos. A parte

de Z em negrito é a fronteira Pareto 6tima.

4
Fa

i ral

L 4

Figura 2-3 — Os conjuntos S, Z e a fronteira Pareto 6tima.

2.1 O Problema de Otimizacdo Robusta Multiobjetivo

Sejam 8,8, e 8, 0s vetores de incertezas, associados as variaveis de decisdo, as condi¢cdes do
ambiente e ao ruido nas fungdes objetivo, respectivamente. Conforme sugerido em BEYER e
SENDHOFF (2007), JIN e BRANKE (2005) e implementado por SOARES (2008), esses vetores
podem ser unificados, uma vez que essas incertezas podem ser tratadas de forma semelhante. Sendo
assim, define-se P € R™ 0 conjunto de incertezas que engloba todos os vetores 8y, 8, e 8,, sendo n,,
a quantidade de pardmetros de incertezas. Sejam ainda dados o vetor de variaveis de decisdox € X <
R™, o vetor de incertezas p € P € R"™», o vetor de fun¢des objetivo f(x,p): R™ x R — R", 0

vetor de funcbes de restricdo de desigualdade g(x,p): R™ x R™ — R™ e o vetor de funcbes de
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restricdo de igualdade h(x, p): R™ x R™ — R™. Tendo em vista estas definicbes, apresentam-se as
formulagdes do RMOP considerando-se duas variagdes da nogdo robusta de cenério de pior caso*

utilizadas nesta tese, s@o elas: minimax e minimax regret.

2.1.1 Formulacdo Matematica do RMOP pela Noc¢do Robusta do minimax

Um RMOP em termos de minimizagdo pela nogéo robusta do minimax (robusto absoluto) é definido

por:

Min Max fOP) = (i (% P), o, fo, (5 P} (2-6)

sendo o espaco viavel dado por:

S={xeX|gx,p) <0 A h(x,p) =0,Vp € P} (2-7)
A imagem viavel sujeita a acdo das incertezas é:
z= 6P = ] rem. (2-8)
XES,peEP

Para resolver (2-6), deve-se encontrar o conjunto de minimizadores robustos para o pior caso da

atuacdo das incertezas. Este conjunto é dado por
X*={x*€eS|Ax€e S maxf(x,p) < max f(x*,p)}. (2-9)
peP p'eP

2.1.2 Formulacdo Mateméatica do RMOP pela Noc¢do Robusta do minimax
regret
Um RMOP em termos de minimizacdo pela nocdo robusta do minimax regret (desvio robusto) é
estabelecido por:

Min Max (f(xp) © f(P)) (2-10)
Com © sendo o operador de regret, definido em (2-13) e, f*(p) representando o vetor que contém

cada valor de referéncia (melhor valor) dos objetivos considerando-se o pior caso de atuagdo de cada

incerteza p do conjunto P, sendo:

f(p;) = Min Max f(xp)), (2-11)

com p; indicando a j-ésima incerteza do conjunto P.
Assumindo que (2-11) retorne o conjunto de solugbes ndo-dominadas V; = {a,b, ...,y} € R", 0
conjunto V; é reduzido a um ponto de referéncia v € R™ relativo a incerteza p; do conjunto P dado

por

* E a abordagem robusta considerada no trabalho, explicada na sec&o 3.1.2.
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Vk(Vj) = mkin {ar, b, . vk =1,..,n¢ (2-12)

O operador de regret © ao ser aplicado em f(x,p) © f*(p) resulta em:
max (f1(X. p1) —vi(Vy), ---'f1(X' pj) - V1(Vj)' o fi (X' pni) - V1(Vni)).

r= max (fk(xl pl) - Vk(Vl)' ""fk(xt p]) - Vk(Vj)' ""fk(xt pni) - Vk(Vni)) ’ , (2-13)

L (5920 = oy V0, oy G5 3) =y (), (5 B) = (V)
com n; indicando a quantidade de pontos de incerteza em P.
A imagem viavel sujeita a acdo das incertezas é:
z= (fsmo r®= | rxmo rm) (2-14)
X€E S,pEP
sendo S o espaco viavel conforme definido em (2-7).
Para resolver (2-10), deve-se encontrar o conjunto de minimizadores robustos X* < S tal que

X' = {x' €5 |3x €S, max(F(x ) © F' () < max (Fx",p) © £ ®))} (2-15)

2.2 Conclusao

Neste capitulo descreveram-se as principais definicbes e conceitos que subsidiam a construcdo do
modelo matematico do problema de otimizagdo multiobjetivo. Em sequéncia, definiu-se a formulagéo
do problema de otimizacdo robusta multiobjetivo em termos das abordagens robustas minimax e
minimax regret (descritas em mais detalhes na Subsecdo 3.1.2). Para a resolugdo de MOPs uma
abordagem que vem sendo empregada na literatura é o uso de algoritmos ndo deterministicos como 0s

métodos de computagdo evolucionéria, que sdo apresentados no capitulo 4.
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3. INCERTEZA E ROBUSTEZ

A pesquisa sobre os temas de incerteza e robustez traz consigo uma dificuldade inicial inerente, pois
segundo VINCKE (2003) ndo existe uma Unica definicdo de robustez aceita pela comunidade
cientifica. Sendo assim, é preciso inteirar-se das distintas definicdes presentes na literatura para
verificar qual é a mais adequada ao contexto do problema que se deseja resolver. Caso nenhuma seja
apropriada, deve-se entdo propor uma nova defini¢do para lidar com o problema em mdos. Devido a
essa caracteristica, inicialmente sera apresentado um breve histérico e em seguida alguns dos
conceitos de robustez.

De acordo com MIETTINEN et al. (2008), a no¢éo de robustez aplicada a problemas de decisdo
foi introduzida no trabalho de (GUPTA e ROSENHEAD, 1968). Conforme PERNY et al. (2006), o
conceito de robustez foi introduzido em pesquisa operacional por (ROSENHEAD et al., 1972) no
contexto de planejamento dindmico. BEYER e SENDHOFF (2007) afirmam que projetos de
engenharia devem fornecer solugfes com alto grau de robustez, sendo assim, tem-se a area de projeto
robusto, a qual tém seus conceitos desenvolvidos de forma independente dos conceitos de robustez.
Além disso, ainda alegam que essa area é altamente influenciada pela filosofia de projeto robusto de
Taguchi (TAGUCHI, 1984). Certamente, o desenvolvimento em separado contribui para a existéncia
de distin¢des conceituais.

No que tange aos conceitos relacionados a robustez, PERNY et al. (2006) dizem que o termo
robusto tem sido usado para qualificar uma: estratégia flexivel; soluc@o prudente; concluséo estavel.
Dadas varias possiveis evolugbes do contexto de decisdo, a estratégia flexivel preserva boas
perspectivas. A solugcdo prudente permanece satisfatoria em todas as possiveis instancias do
problema. A conclusdo estdvel permanece vdalida para mdaltiplas configuragBes realistas dos
parametros de um modelo de deciséo.

VINCKE (2003) aponta quatro conceitos de robustez: deciséo robusta; solugdo robusta; concluséo
robusta; método robusto. A decisdo robusta, também chamada de flexivel, é aquela que mantém
abertos muitos bons planos para o futuro. A solucdo robusta é boa em todas ou na maioria das
versdes, sendo que versdo € um conjunto plausivel de valores para as incertezas do modelo. A
conclusdo robusta € a que é valida em todas ou na maioria das versdes, sendo que versdo € um
conjunto aceitavel para os pardmetros do modelo de decisdo. O método robusto é o que retorna
resultados validos em todas ou na maioria das versfes, uma versdo é um conjunto dos valores
possiveis para as incertezas do problema e para os parametros do método. VINCKE (2003) afirma que
ndo ha contradicdo entre os conceitos, pois esses apenas ilustram que diferentes tipos de robustez
devem ser introduzidos no apoio a decisdo. Além disso, para evitar confusdo Vincke alerta para
distincBes entre robustez e andlise de sensibilidade, pois a ultima envolve um estudo a posteriori
realizado na vizinhanga da solu¢do de uma versdo em particular. Enquanto a robustez considera

diversas versdes a priori e busca por solucdes (decisdes, conclusdes) que sdo boas (validas) em todas
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ou na maioria das versdes. Inclusive Vincke sugere evitar o uso da expressdo analise de robustez uma
vez que as consideracdes de robustez devem ser integradas durante o processo de apoio a decisdo e
ndo em uma analise posterior.

Nota-se que os conceitos relacionados a robustez apresentados até o momento avaliam a
flexibilidade da deciséo robusta, a qualidade e prudéncia da solucdo robusta, a validade e estabilidade
da conclusdo robusta e a validade do método robusto. No contexto de problemas de otimizacéao, de
acordo com VINCKE (2003) e PERNY et al. (2006), tem-se trabalhado com o conceito de solucéo
robusta, ou seja, envolvendo qualidade e prudéncia. No entanto, conforme mostrado adiante, isso
ainda ndo é garantia de uniformidade de conceitos, pois ha na literatura distintos tipos de incertezas,
bem como diferentes formas de quantifica-las.

BEYER e SENDHOFF (2007), no contexto de otimizacdo de projeto robusto, apontam quatro

tipos de incertezas:

(A) Mudanca do ambiente e das condigdes de operacdo (envolvem a temperatura de operagéo,
pressdo, umidade, alteraces nas propriedades dos materiais);

(B)  Tolerancias de producdo e imprecisdo do atuador (relacionada aos pardmetros de projeto do
produto que s6 pode ser construido com certo grau de precisdo. Como um maquinario de
alta precisdo é caro, um projeto menos sensivel as tolerancias de producdo reduz custos.
Esse tipo de incerteza é considerado uma perturbagdo nas variaveis de decisao);

(C) Incertezas na saida do sistema (relacionada as imprecisdes no célculo da saida do sistema,
sejam por erros em medicGes ou de erros nas aproximacdes para 0s modelos originais);

(D) Incertezas de viabilidade (envolvem as restricbes que as variaveis de projeto devem
obedecer, geralmente aparecem junto com incertezas do tipo A e B).

Segundo BEYER e SENDHOFF (2007) existem trés formas de quantificar as incertezas:

1) Tipo deterministico, aquele em que se define um dominio para os parametros dentro do qual as
incertezas podem variar;

2) Tipo probabilistico, no qual medidas probabilisticas descrevem a probabilidade de certo
evento ocorrer;

3) Tipo possibilistico, no qual sdo definidas medidas fuzzy que descrevem a possibilidade de
certo evento acontecer. Dessa forma, afirmam que até doze (quatro tipo de incertezas
multiplicado por trés formas de quantificacdo) conceitos de robustez podem ser encontrados

em problemas reais.

De acordo com BRANKE e JIN (2006), as incertezas sdo um fendmeno comum em problemas de
otimizacdo do mundo real, possuem muitas especificidades e aparecem de diversas maneiras.

Segundo JIN e BRANKE (2005), as incertezas no contexto de otimizacdo evolucionaria podem ser
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subdivididas em quatro classes: ruido, funcdo fitness aproximada (metamodelo), funcdo fitness
variante no tempo (funcdo fitness dindmica) e robustez.

O ruido refere-se ao fato de que a funcdo fitness estd sujeita a perturbacBGes provenientes de
diversas fontes, como por exemplo, erros de sensores ou de simulacfes aleatdrias. GOH e TAN
(2009) ressaltam que na situacdo de ruido, a incerteza é inerente as fungdes objetivo e tende a
conduzir 0 processo de otimizagio a erros. Matematicamente uma fungéo fitness com ruido (f,.(x)) é
descrita em (JIN e BRANKE, 2005) como:

+ oo

£ = j [Fo + 8.]p(6)d8,,  8.~N(0,02), (3.1)

sendo x 0 vetor de variaveis de decisdo, f(x) a funco fitness, 8. o ruido, o qual geralmente é
assumido ser normalmente distribuido com média zero e variancia a2 e p(8,) a distribuicdo de
probabilidade de §,..

A funcéo fitness aproximada (metamodelo) consiste em aproximar a fungdo fitness por meio de
simulagdes ou de dados gerados empiricamente. E (til nos casos em que ndo é possivel obter a fungéo
fitness analiticamente ou é computacionalmente caro avaliar a fungdo fitness original. Sendo assim, a
funcdo fitness aproximada (f,(x)) a ser otimizada pelos algoritmos evolucionarios seria (JIN e
BRANKE, 2005):

fo(x) = f(x), se afuncio fitness original é usada

fax) = f(x) + E(x), se um metamodelo é usado (3-2)

sendo f(x) a funcdo fitness original e E(x) o erro de aproximacdo do metamodelo. A principal
diferenca entre £.(x) e £, (x) é que o erro na segunda é deterministico (uma vez que o metamodelo foi
idealizado) e regular (a média do erro ndo é zero). Com isso, ndo se pode reduzir o erro recalculando-
se f,(x). O erro deve ser tratado utilizando-se a funcio fitness original. O desafio nessa classe é
encontrar um equilibrio entre avaliagbes com a funcéo original (alta qualidade e custo elevado) e as
avaliagBes com a funcéo aproximada (erro inerente e baixo custo).

Na classe de funcdo fitness dindmica tem-se que a fungdo objetivo é deterministica em qualquer
ponto do tempo, no entanto, é descrita em funcdo do tempo t. A funcéo fitness dinamica (£, (x)) é
definida por (JIN e BRANKE, 2005):

fa® = (). (3-3)
Com isso as solucdes 6timas também mudam com o tempo. Nesse caso, o algoritmo deve ser capaz de
acompanhar a solucdo étima ao invés de ser reexecutado a cada instante. Sendo assim, € essencial
desenvolver mecanismos para reutilizar a informacdo de ambientes anteriores a fim de tornar o

processo de otimizacdo agil apos alguma mudanca.
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Considerando-se a robustez, tem-se que as variaveis de projeto e/ou parametros do ambiente
(condi¢Bes operacionais) estdo sujeitos a perturbacBes depois que a solucdo étima foi determinada
(JIN e BRANKE, 2005). Dessa forma, um requisito comum € que a solucdo deve funcionar
satisfatoriamente quando as variaveis de projeto e/ou pardmetros do ambiente mudarem levemente de
valor. Tais solucBes sdo chamadas de solucdes robustas. De acordo com JIN e BRANKE (2005),
algoritmos evolucionérios para buscar solugdes robustas devem trabalhar com a seguinte funcéo

fitness:

+ oo

f;ce(x) = f [f(X + sxe)]p(sxe)dsxe' (3-4)

sendo 8,. 0 vetor de perturbacBes relacionado as incertezas das varidveis de projeto e/ou dos
pardmetros do ambiente e p(84) a distribuicdo de probabilidade das perturbagcdes. Note que, se as
perturbacBes sdo analisadas a posteriori, tal procedimento assemelha-se a analise de sensibilidade,
conforme alertado por (VINCKE, 2003).

Comparando as abordagens de BEYER e SENDHOFF (2007) e de JIN e BRANKE (2005) nota-se

0 seguinte:

l. Para JIN e BRANKE (2005), as solugdes robustas sdo aquelas relacionadas as perturbacoes
nas variaveis de projeto e/ou parametros do ambiente. Diferentemente, BEYER e
SENDHOFF (2007) consideram a robustez em todos os tipos de incerteza (A, B, C e D), as
quais podem ser tomadas em conjunto ou em separado. Percebe-se que se forem
consideradas as incertezas do tipo A e B com a quantificagdo dessas pelo método
probabilistico, os conceitos em ambos os trabalhos seriam semelhantes. Também se pode
verificar que a incerteza do tipo C engloba tanto as incertezas relacionadas ao ruido quanto
ao erro referente a funcdo fitness aproximada. Portanto, embora o contexto dos trabalhos
seja diferente, sabendo juntar as pecas nota-se a proximidade das ideias. Jin e Branke
deram pistas disso, uma vez que nos tépicos de pesquisa futura do seu trabalho sugerem
lidar com mais de um aspecto de incerteza simultaneamente. Inclusive, fornecem como
exemplo a busca por solucGes robustas em otimizagédo de projetos.

. BEYER e SENDHOFF (2007) ndo consideram a otimizacdo dinamica, provavelmente
deve-se ao fato desse tipo de incerteza nédo fazer sentido no contexto de projeto robusto.

1. JIN e BRANKE (2005) focaram estritamente no tratamento probabilistico das incertezas.

\VA JIN e BRANKE (2005) ndo consideram explicitamente a incerteza do tipo D. Nao
considerar esse tipo de incerteza é admitir a possibilidade de uma eventual perturbagdo na
solucdo torna-la inviavel, o que em geral, é indesejavel. Ressalta-se que em (AVIGAD e
BRANKE, 2008) a incerteza do tipo D é considerada.
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Na préxima secdo, a otimizacdo robusta, que é o escopo desta tese, serd tratada com mais

profundidade.

3.1 Otimizacdo Robusta

Como visto anteriormente, na literatura sdo apresentadas diversas nogOes de robustez, o que gera

distintos conceitos para as solugcGes robustas. A seguir, sdo apresentados alguns desses conceitos:

¢ No contexto de projeto robusto, solugdes robustas sdo aquelas cujos valores dos pardmetros
de projeto bem como o desempenho do projeto se mantém relativamente inalterados quando
expostos as condi¢des de incerteza (BEYER e SENDHOFF, 2007).

e A busca por solugdes robustas visa assegurar que o0s requisitos de desempenho sdo
encontrados e que as restri¢cdes ndo sdo violadas devido as incertezas do sistema (AVIGAD e
BRANKE, 2008).

e Um projeto robusto é aquele no qual o desempenho se mantém relativamente inalterado e
vidvel na presenca de incertezas (MATTSON e MESSAC, 2005).

e Solucdes robustas sdo aquelas menos sensiveis a pequenas perturbacdes nas variaveis dentro
de sua vizinhanca (DEB e GUPTA, 2006).

e Projeto robusto implica na robustez do objetivo e das fungfes de restricdo. A robustez da
fungdo objetivo faz com que o desempenho do sistema fique insensivel as variagdes nas
variaveis de projeto. A robustez da funcéo de restri¢do indica que considerando as tolerancias
0 6timo é viavel (LEE e PARK, 2001).

e Projetos robustos ndo violam as especificacdes e ndo alteram muito o seu desempenho na

presenca de incertezas (ONG et al., 2006).

Nesta tese, decidiu-se por desenvolver métodos construidos especificamente para otimizacao
multiobjetivo robusta, segundo os conceitos minimax e minimax regret, explicados a seguir na
Subsecdo 3.1.2, sendo a computacao de incertezas realizada utilizando-se de técnicas intervalares.

Dadas as restricdes e os limites das varidveis de decisdo, é possivel verificar a factibilidade de uma
dada solucéo. Para que seja possivel avaliar uma solucdo em termos de desempenho é necessario
definir como esse serd mensurado. E nesse ponto que entram as medidas robustas. GOH e TAN
(2009) chamam de medidas robustas as nocbes de robustez que sdo aplicadas no contexto de
otimizacdo robusta.

Conforme GOH e TAN (2009) as medidas robustas mais comuns sdo a funcao fitness esperada®
(JIN e BRANKE, 2005; PAENKE et. al, 2006) e o cenario de pior caso (AVIGAD e BRANKE, 2008;

SOARES et al., 2009a), os quais serdo abordadas em se¢Oes especificas adiante. Ha outras diversas

> Traducéo do termo em inglés expected fitness function utilizado na literatura.
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medidas robustas encontradas na literatura, por exemplo, solu¢bes robustas do tipo 1 (que é baseada
na fungdo fitness esperada) e solugbes robustas do tipo 2 (que consiste em adicionar ao modelo
matematico do problema uma restricdo relacionada a robustez) definidas em (DEB e GUPTA, 2006),
abordagens multiobjetivo que resultam em trade-offs entre desempenho e robustez (LEE e PARK,
2001). Nesse ultimo caso, a robustez pode ser medida como uma combinacdo da média e do desvio-
padrdo da funcédo objetivo ou como a variancia da fitness.

Outro ponto relevante em otimizacao robusta é a forma de quantificar as incertezas. Nesse aspecto,
percebe-se na literatura que o tipo probabilistico e o tipo deterministico sdo mais utilizados em relagéo

ao tipo possibilistico em abordagens evolucionarias multiobjetivo.

3.1.1 Otimizacdo Robusta Baseada na Funcéo fitness Esperada

A otimizacdo robusta baseada na funcdo fitness esperada considera as incertezas como nUmeros
aleatdrios que seguem uma dada distribuicdo de probabilidade, a qual reflete 0 conhecimento real
sobre as mesmas (BEYER e SENDHOFF, 2007).

Conforme JIN e BRANKE (2005), nesta medida robusta cada funcg&o fitness original é substituida
por sua respectiva funcéo fitness esperada, também chamada de funco fitness efetiva®, que no caso de
incertezas relacionadas as varidveis de decisdo e/ou pardmetros do ambiente é dada pela Equacao

(3-4), a qual é repetida a seguir por conveniéncia.

+ oo

f;ce(x) = f [f(X + sxe)]p(sxe)dsxe' (3-4)

Geralmente, a funcgdo fitness efetiva é estimada. Isso se deve ao fato de que para problemas
relativamente complexos esta fungdo, em geral, ndo pode ser encontrada em uma forma analitica
fechada. Para fazer essa estimativa, em geral, utiliza-se da técnica de media explicita ou da média

implicita (JIN e BRANKE, 2005), as quais sdo descritas a seguir.

3.1.1.1 Média Explicita

Na técnica de média explicita, 0 modo mais simples é fazer a estimativa pela integracdo de Monte
Carlo, isto é, por meio da média dos valores da funcdo fitness sobre um nimero de amostras de
perturbacBes geradas aleatoriamente na vizinhanca da solugdo a ser avaliada. Considerando-se a
incerteza nas varidveis de decisdo e/ou pardmetros do ambiente, a funcdo fitness efetiva pela técnica

de Monte Carlo é:

o= 2D F(x+ b)) (35)

® Tradugdo do termo em inglés effective fitness function utilizado na literatura.
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sendo £ (x) a funcéo fitness efetiva estimada para a funcéo fitness £, n a quantidade de amostras e Sxei

0 j-ésimo vetor de perturbacdo nas variaveis de decisdo e/ou parametros do ambiente.

Apesar da facil implementacéo, na integracdo de Monte Carlo a quantidade de amostras influi na
precisdo da estimativa e no custo computacional. Um menor n implica em uma baixa qualidade na
estimativa devido a existéncia de alta variancia. Ha estudos sobre formas de reduzir o nimero de
amostras, consequentemente o esforco computacional e, mesmo assim, tentar obter estimativas com
boa precisdo. Além disso, na técnica de Monte Carlo cada amostra corresponde a uma avaliagdo da
fungdo fitness original. Caso o célculo da funcdo fitness original seja dispendioso em termos
computacionais, essa técnica € claramente desvantajosa. Nesse caso, recomenda-se usar funcgdes
fitness aproximadas ao invés de utilizar uma simulacdo computacionalmente cara. A funcédo
aproximada pode ser obtida a partir de dados que mapeiem as variaveis de decisdo no valor de fitness.
Quando as aproximacOes sdo obtidas por meio desse mapeamento dos dados, sdo chamadas de
metamodelos ou surrogates. Ha diversos métodos utilizados para esse fim: polinomiais (conhecidos
como response surface methodologies), perceptrons multi-camadas, redes neurais do tipo radial-
basis-fuction, kriging, programacdo genética, entre outros. Em metamodelos, em geral, obtém-se
aproximacdes que representam um trade-off entre qualidade e complexidade (JIN e BRANKE, 2005).
Uma boa revisao sobre construgdo de surrogates pode ser vista em (GORISSEN, 2010).

H& outras técnicas baseadas em fitness aproximadas especificas para EAs que atuam do seguinte
modo: para estimar a fitness esperada de um individuo usam-se avalia¢des de individuos similares
calculadas anteriormente. Essas técnicas no contexto dos EAs sdo conhecidas como fitness
inheritance, fitness imitation e fitness assignment (JIN e BRANKE, 2005). Uma técnica que se baseia
nessa ideia é proposta em (BRANKE, 1998).

3.1.1.2 Média Implicita
A técnica de média implicita consiste em definir um tamanho grande para a populagdo nos algoritmos
genéticos, usar sele¢do proporcional (por exemplo, a roleta) e, a cada geracao, adicionar perturbacdes
aleatorias as varidveis de decisdo. A base dessa técnica é que um alto nimero de individuos é capaz de
reduzir a influéncia das incertezas e assegurar a convergéncia do algoritmo (JIN e BRANKE, 2005).
Existem trabalhos que mostram que a média implicita tem o mesmo efeito que otimizar pela fungédo
fitness efetiva (TSUTSUI et al., 1996; TSUTSUI e GHOSH, 1997).

De acordo com RUSTEM e HOWE (2002), o principal problema da abordagem do desempenho
esperado é que essa negligencia a ocorréncia do cenario de pior caso do efeito das incertezas. Com
isso, uma solucdo robusta baseada na funcéo fitness efetiva possui chances de conduzir o sistema

otimizado ao fracasso, podendo resultar em consequéncias drasticas ao sistema.

3.1.2 Otimizagdo Robusta Baseada no Cenério de Pior Caso
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Segundo GOH et al. (2007) essa abordagem visa garantir a confiabilidade maxima, isso quer dizer,
assegurar que, mesmo para 0 pior caso possivel da atuacdo das incertezas, as solucbes robustas
encontradas terdo sucesso total na resolucdo do problema considerado. Diante disso, 0 uso dessa
abordagem é recomendado caso o problema exija solu¢Ges seguramente imunes as incertezas.

Conforme proposto por KOUVELIS e YU (1997) deve-se identificar os potenciais cenarios do
problema e em seguida se preocupar em obter a melhor solu¢éo associada especificamente ao pior
cenario identificado. Para obteng&o do pior cenéario, KOUVELIS e YU (1997) definem trés critérios:
robusto absoluto, desvio robusto e robusto relativo. O primeiro utiliza 0 minimax e os dois Gltimos o
minimax regret. No critério robusto absoluto, a solugdo robusta € aquela cujo maior (pior) valor da
fungdo objetivo considerando-se todos os cenérios (ou seja, o valor do objetivo no pior cenério) € o
menor possivel. No minimax regret, o primeiro passo é computar o regret (arrependimento) de cada
decisdo em cada cenério. Ha duas variagdes (desvio robusto e robusto relativo) dependendo de como
se calcula o regret. No desvio robusto, o arrependimento é definido como a diferenca entre o valor da
func&o objetivo de uma decisdo especifica e o valor da fungéo objetivo da deciséo 6tima para um dado
cenario. No robusto relativo, o arrependimento é calculado pela razéo entre o valor da fungdo objetivo
de uma decisdo especifica e o valor da funcdo objetivo da decisdo 6tima para um dado cenario. Tanto
no desvio robusto quanto no robusto relativo, depois que o regret é obtido, tem-se que aplicar o
minimax, ou seja, escolher a decisdo com o menor maximo regret. O que esses critérios indicam é
que, diante de incertezas, é necessario considerar todas as situacdes possiveis, inclusive a pior, uma
vez que nao se sabe qual delas podera acontecer.

Para apresentar a formulagdo matematica dos critérios propostos em (KOUVELIS e YU, 1997)
faz-se necessario estabelecer que C € o conjunto de todos os cenarios possiveis, X é o conjunto de
variaveis de decisdo, D é o conjunto de incerteza nos dados de entrada, d. € a incerteza associada ao
cenario c e F, representa o conjunto de todas as solugdes factiveis quando o cenério c ocorre. Além
disso, suponha que a qualidade da solugdo x € F. € avaliada usando a fun¢do f(x,d.). Entdo a

solucdo Otima x¢ para a incerteza d. satisfaz

z. = f(xe,do) = min f(xdc)
x € F. (3-6)

A solug&o pelo critério robusto absoluto x, é a que minimiza o valor de f, entre todas as solugdes
viaveis considerando todos os cenarios de incerteza, isto &,
Z, = max f(X,,de.) = min max f(x,d;)

ceC x€F. ceC (3-7)
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A solucdo utilizando-se o critério desvio robusto x4 € a que possui 0 menor desvio no pior caso em
relacdo a solugdo Gtima, entre todas as solucgdes viaveis considerando todos os cenarios de incerteza,
isto é,

zg = max (f(xq,do) = f(x¢,do)) = min - max (f(x,dc) = f(xc do))
ceC x€F. ceC (3-8)

A solucdo utilizando-se o critério robusto relativo x,. € a que possui 0 menor desvio relativo no
pior caso em relacdo a solucdo Gtima, entre todas as soluc@es viaveis considerando todos os cenarios
de incerteza, isto é,

7 = max <f(Xr' dc) - f(XE,dc)> _
TT el fGed

min max
x€F. ceC

<f(X, dc) - f(X:' dc))

fxe de) (3-9)

Em (3-9) tem-se que f(x¢, d.) deve ser diferente de zero.

As soluces obtidas com o desvio robusto e o robusto relativo s&o menos conservadoras do que as
obtidas com o robusto absoluto, uma vez que levam em conta o valor da solugdo 6tima em cada um
dos possiveis cendrios. O robusto absoluto visa obter a melhor solucéo para o pior cenério de atuagdo
das incertezas.

Para RUSTEM e HOWE (2002), o cenério de pior caso é importante nas decisdes que podem
acarretar consequéncias catastroficas ao sistema otimizado, contudo alertam que podem existir
situagdes nas quais o pior caso seja tdo improvavel de ocorrer, que o uso dessa medida robusta podera
resultar em decisdes pessimistas desnecessarias.

De acordo com AVIGAD e BRANKE (2008) o uso do cendrio de pior caso dentro do processo de
busca em otimizagdo evolucionaria multiobjetivo € dificilmente encontrado. Nos paragrafos seguintes
sdo apresentadas algumas das abordagens existentes na literatura.

No trabalho de (GOH e TAN, 2007) considera-se que as incertezas estdo associadas as variaveis
de decisdo e/ou parametros do ambiente e é proposto um algoritmo evolucionario multiobjetivo
robusto denominado RMOEA para encontrar tradeoffs entre Pareto-otimalidade e robustez. Nesse
caso, a nogdo de robustez utilizada € a do cenario de pior caso, e 0 seu calculo consiste em determinar
para cada objetivo qual a variacdo percentual do pior caso em relacdo ao valor da solucdo néo
perturbada. Note que essa defini¢do parece o critério robusto relativo, no entanto, difere pelo fato de
que o critério robusto relativo calcula a variagdo relativa do pior caso em relagdo a solugdo 6tima do
cendrio. Para que a robustez seja considerada, acrescenta-se ao problema original um objetivo
adicional que lida somente com a robustez. O valor desse objetivo adicional é definido pela pior
variacdo dentre as variagGes obtidas para cada um dos objetivos do problema original. Para determinar

0 cenério de pior caso aplica-se dentro do RMOEA o algoritmo uGA (Micro Genetic Algorithm), o
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qual desenvolve uma busca local em uma vizinhanga pré-estabelecida para obter o desempenho no
pior caso de incerteza de cada individuo da populacao.

Em (AVIGAD e BRANKE, 2008), os autores focam na busca por solugcbes robustas cujas
perturbacdes ocorrem tanto nas variaveis de projeto quanto nos parametros ambientais. E assumido
que os valores das perturbacdes estdo dentro de uma faixa conhecida de antemdo. A definicdo de
robustez utilizada € o critério robusto absoluto (minimax). O método de resolugdo proposto consiste
de um algoritmo evolucionario multiobjetivo principal para realizar a parte de minimizacdo do
minimax. A parte relativa & maximizacdo das incertezas é desenvolvida por meio de um algoritmo
evolucionario que é acoplado ao algoritmo evolucionario principal. E assumido nessa etapa que o pior
caso ndo pode ser resumido a uma Unica solucdo, portanto tem-se uma fronteira com o0s piores casos
de cada solucdo. Nessa abordagem a maior desvantagem é que o algoritmo evolucionario acoplado
tem que ser executado para cada individuo da populacdo do algoritmo principal, o que é
computacionalmente caro.

Tanto o método proposto em (GOH e TAN, 2007), quanto em (AVIGAD e BRANKE, 2008), a
ideia principal é baseada no uso de algoritmos evolucionarios para se calcular o pior caso.

SOARES et al. (2009a) propdem um algoritmo genético multiobjetivo para lidar com incertezas
relacionadas as variaveis de decisdo em um problema de eletromagnetismo. A defini¢cdo de robustez
utilizada é o critério robusto absoluto (minimax). A abordagem proposta consiste em aplicar um
algoritmo genético multiobjetivo, sendo que no computo de uma aproximagdo para o pior caso, cada
individuo sofre um namero finito de perturbacgdes aleatdrias. Com isso, pode-se determinar o chamado
ponto de pior caso, o qual funciona como um ponto ideal de maximizacdo e serve como uma
referéncia para guiar a busca. Nessa abordagem verifica-se que a qualidade da aproximacgéo depende
da quantidade de perturbacGes realizadas.

Em (SOARES, 2008), é apresentada a solu¢cdo de um problema de sintonia de controlador PD
(Proporcional-Derivativo), no qual existem imprecisGes nos parametros de ganho do controlador. A
definicdo de robustez utilizada é o critério robusto absoluto (minimax). Os métodos aplicados no
problema sdo denominados [IJRMOA I, [IJRMOA 1l e [IJRMOEA. Os trés algoritmos utilizam
andlise intervalar para computar as incertezas e fazem uso do ponto ideal de maximizacdo para
determinar o pior caso de cada solu¢do. O primeiro algoritmo, a partir de uma precisao fornecida,
define um envelope sobre a fronteira robusta. O segundo algoritmo envelopa todas as solugdes
robustas. O terceiro é um algoritmo hibrido que associa técnicas intervalares aos algoritmos genéticos
para encontrar as solugbes robustas. Os algoritmos funcionaram bem, sendo capazes de gerar
respostas eficientes para o problema. Uma dificuldade da abordagem foi a de encontrar as fungdes
objetivo e restricdes do problema em uma forma analitica, 0 que é necessario para 0 emprego das
técnicas intervalares. Uma vantagem da abordagem é que o tratamento das incertezas por meio da
andlise intervalar, realmente permite computar o pior caso de atuagdo das incertezas de acordo com as

precisdes definidas no algoritmo. E importante ressaltar que o uso do ponto ideal de maximizagéo
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para determinar o pior caso de atuacdo das incertezas das solucBes pode levar a situacfes em que a
solucgdo robusta ndo pertence ao espac¢o vidvel. Diante disso, é importante pesquisar outras formas de
estabelecer o pior caso de agdo das incertezas.

Para o desenvolvimento deste capitulo diversos trabalhos relevantes foram consultados na
literatura. A Tabela 3-1 sumariza as principais publicacbes em termos: da caracteristica do trabalho
(se € uma aplicacdo ou um survey); da natureza do problema abordado (mono ou multiobjetivo); da
medida de robustez empregada (por exemplo, fitness efetiva, pior caso, abordagem multiobjetivo,
restri¢do adicional); e da metodologia de resolucéo proposta (MOEA, entre outras). Percebe-se que a
maioria das publicacBes estd relacionada a aplicacbes em problemas multiobjetivo que utilizam
MOEAs na resolugdo. Quanto a medida de robustez a maior parte diz respeito a fitness efetiva e
aproximacdo do pior caso. Ressalva-se o0 seguinte, nos trabalhos associados & aproximagao do pior
caso, com excecdo de (SOARES et al., 2009a), todos os autores intitulam o trabalho original de pior
caso, sem o termo aproximagdo. No entanto, na Tabela 3-1 o termo aproximacdo é utilizado, pois as
metodologias empregadas nesses trabalhos ndo asseguram que realmente atinge-se o pior caso. Na
verdade, tém-se boas estimativas. Destaca-se também que a abordagem de pior caso utilizada em

todos os trabalhos listados € o minimax (robusto absoluto).

Tabela 3-1- Perfil dos principais trabalhos consultados na revisdo sobre otimizacdo robusta.

Publicacdo Caracteristica | Natureza do Medida de Robustez Metodologia
Problema Abordada
(AVIGAD e | Aplicacdo Multi Aproximagéo do pior caso MOEA com
BRANKE, 2008) NSGA-II embutido
(BARRICO e | Aplicacdo Multi Fitness efetiva MOEA
ANTUNES, 2007)
(BEYER e | Survey Mono e Multi Minimax, medidas de probabilidade | Programacédo
SENDHOFF, 2007) (fitness efetiva), formulacdo | matematica, EA,
multiobjetivo, restricdo probabilistica a | MOEA
ser satisfeita
(DEB e GUPTA, | Aplicacédo Multi Média da fitness efetiva e restricio | MOEA
2006) adicional
(GOH e TAN, 2007) | Aplicacédo Multi Aproximacdo do pior caso e formulacdo | MOEA com pGA
multiobjetivo embutido
(GOH et al., 2007) Aplicacdo Multi Fitness efetiva MOEA
(GUIMARAES et al., | Aplicagdo Multi Formulagdo multiobjetivo MOEA
2006a)
(HO et al., 2008) Aplicacdo Mono Fitness efetiva Busca Tabu
(HO e YANG, 2010) | Aplicacédo Mono Fitness efetiva para a funcdo objetivo e | EA com
pior caso para as restricoes aprendizado
competitivo
(JIN e BRANKE, | Survey Mono e Multi Fitness efetiva e formulagdo | EA e MOEA
2005) multiobjetivo
(LEE e PARK, 2001) | Aplicagdo Multi Formulagdo multiobjetivo Programacdo
(ponderado) matematica
(MENDES et al., | Aplicagcdo Multi Aproximagdo do pior caso MOEA
2012c)
(ONG et al., 2006) Aplicagdo Mono Aproximagéo do Pior Caso EA
(PAENKE et al., | Aplicacdo Mono e Multi Média da fitness efetiva e formulacdo | EA e MOEA
2006) multiobjetivo
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(PFLUGFELDER et | Aplicagdo Mono Aproximagéo do Pior Caso L-BFGS-B’
al., 2008)
(ROCCO e | Aplicacdo Multi Desvio maximo de cada variavel de | MOEA com IA
SALAZAR, 2007) modo que o0 projeto atenda as
especificagles
(SOARES, 2008) Aplicacdo Multi Pior caso Somente 1A e
MOEA com IA
(SOARES et al., | Aplicacdo Multi Aproximagdo do pior caso MOEA
2009a)
(SOARES et al., | Aplicagdo Multi Pior caso MOEA com IA
2009b)
(SOARES et al., | Aplicacdo Multi Pior caso Somente 1A
2009c)
(TSUTSUI e | Aplicacdo Mono Fitness efetiva EA
GHOSH, 1997)
(ZANG et al., 2002) Survey Multi Formulagdo multiobjetivo Sampling methods
(ponderado)

3.2 Conclusao

Neste capitulo diversas nog¢Ges de robustez encontradas na literatura foram apresentadas. As diferentes
formas de incertezas relatadas nas publicacbes examinadas foram discutidas. Além disso, 0s
principais métodos empregados para lidar com o problema de otimizag&o robusta foram considerados.
Por fim, as principais caracteristicas de um conjunto de publicacBes relevantes na area foram
sucintamente resumidas e apresentadas em uma tabela. Percebe-se que, apesar das primeiras nogoes
de robustez terem surgido ha cerca de 40 anos atrés, a preocupacao de incorporé-las em problemas de
otimizacdo é um assunto recente, visto que a maioria das publicacdes é atual. Salienta-se também, que
devido aos inimeros conceitos de robustez, podem ser obtidas solu¢cdes robustas distintas para um
mesmo RMOP, afinal o resultado depende da medida robusta considerada. Além disso, as medidas
robustas tém comportamentos diferentes, algumas sdo mais conservadoras, outras nem tanto. A
questdo chave é que do ponto vista pratico, em ambientes incertos, alguma medida robusta adequada a

natureza do problema tratado deve ser adotada.

7 O L-BFGS-B é uma variante do algoritmo Limited Memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno (L-BFGS).
Essa variante é capaz de lidar com restricdes nas quais as variaveis tém limite inferior e superior, mais detalhes
em (BYRD et al., 1995).
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4. COMPUTAGCAO EVOLUCIONARIA

Neste capitulo, inicialmente, apresentam-se os fundamentos da EC, em seguida, apontam-se
referéncias bibliograficas para consultas detalhadas sobre a mais conhecida das técnicas
evolucionarias (algoritmos genéticos), sua estrutura de funcionamento, bem como a descricdo de cada
uma das suas etapas. Em sequéncia, a estrutura geral dos EAs para otimizacdo multiobjetivo é
descrita, bem como técnicas para avaliar o desempenho dos MOEAs. Por fim, apresenta-se a técnica

evoluciondria de programacao genética que € amplamente utilizada nesta tese.
41  Fundamentos

A EC consiste em uma gama de algoritmos estocasticos baseados na teoria da sele¢do natural de
Darwin (SRINIVAS e DEB, 1994). Em um conjunto de individuos, aqueles que apresentam maior
adaptabilidade ao ambiente considerado possuem maior expectativa de se manterem vivos e gerarem
descendentes. Enquanto 0os menos aptos tendem a desaparecer e ndo perpetuarem suas caracteristicas
para as geragdes futuras (DARWIN, 1859).

Os EAs funcionam de acordo com o0s processos evolutivos da natureza. Manipulam um conjunto
de individuos (possiveis solucdes para um problema de otimizacdo) e operam no material genético
dos individuos (gendtipo, que é a representacdo codificada das potenciais solucBes) por meio de
operagdes genéticas de cruzamento e mutacdo que recombinam esse material. Para orientar o processo
evolutivo, associa-se a cada individuo um valor de mérito (fitness) que reflete o quéo apto ele é em
relagdo aos outros. Quanto mais elevado o mérito de um individuo, maior sera sua chance de
sobreviver, reproduzir e transmitir suas caracteristicas para as proximas geracoes. A estrutura geral de
funcionamento dos EAs € descrita a seguir (BACK et al., 1997):

Algoritmo 4-1- Estrutura geral dos algoritmos evolucionérios.

g=0.

Inicie a populacéo (g).

Avalie a populacéo (g).

Enquanto o critério de parada ndo for satisfeito

nova populacdo(g) = variacdo da populacdo(g).

Avalie a nova populacéo(g).

populacédo (g + 1) = selecdo {nova populacdo(g) U Q}.
g=g+1.

0.1

BoOoo~NoO~wWN PR

No Algoritmo 4-1, g indica a geracao, Q é um conjunto de individuos que podem ser considerados
na selecdo, como por exemplo, a populacdo(g), no entanto, Q também pode ser o conjunto vazio. A
cada iteracdo uma nova populacdo € gerada por meio de uma variacdo (recombinacdo dos individuos)
da populacéo atual. Os individuos da nova populacdo sdo avaliados e 0 mecanismo de selegdo guia o
algoritmo para buscar melhores solugfes. O processo de evolugdo continua até que algum critério de
parada seja satisfeito. Detalhes especificos sobre a técnica evolucionaria mais conhecida (algoritmo

genético) como representacdo dos individuos, mecanismos de selecdo, procedimentos de
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recombinacdo, ajuste de parametros de controle, entre outros podem ser consultados em
(VASCONCELDOS et al., 2001), (SOARES, 1997), (WHITLEY, 2001), (DIAS, 2000), (SRINIVAS e
DEB, 1994), (BACK et al., 1997) e (EIBEN et al., 1999).

4.2 Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivo

Como visto anteriormente, para resolver 0 MOP um algoritmo necessita encontrar ndo uma Unica
solugdo, mas sim um conjunto de solucBes ndo-dominadas. Diante desse fato, percebe-se que 0s EAS
sdo apropriados ao MOP. Afinal, enquanto os algoritmos de otimizacdo deterministicos retornam uma
Unica solucdo no término do processo de otimizacdo, os EAs trabalham com uma populacdo de
solucbes candidatas. Com isso, em uma Unica execucdo pode-se obter um grande ndmero de solugdes
ndo-dominadas. Além disso, os EAs sdo capazes de lidar com dificuldades como a ndo convexidade
e/ou descontinuidade da fronteira Pareto 6tima (COELLO, 2006).
Segundo COELLO et al. (2007) as principais metas que os MOEASs devem atender séo:

1. Manter as solu¢Bes ndo-dominadas ao longo das geracdes.

2. Obter uma fronteira de solugbes admissiveis ndo-dominadas o mais proxima possivel da
fronteira Pareto 6tima.

3. Fornecer diversidade de pontos na melhor fronteira obtida e/ou no melhor conjunto de

solucdes eficientes encontrado.

A Tabela 4-1 exibe as principais técnicas implementadas pelos MOEAs a fim de atender a cada

uma dessas metas. Para mais detalhes das técnicas consulte (COELLO et al., 2007).

Tabela 4-1- Principais técnicas utilizadas pelos MOEAs para atender a cada meta.

Meta 1 | Ranking baseado em critérios de dominancia e elitismo.

Meta 2 | Geracdo de pontos ndo-dominados no espaco dos objetivos e incorporacdo de busca local.

Meta 3 | Fitness sharing/técnica de nicho, distancia da multiddo e clustering.

O Algoritmo 4-2 representa a estrutura geral de um MOEA (COELLO et al., 2007).

Algoritmo 4-2— Estrutura geral de um MOEA.

Crie a populagdo P com n individuos;
Avalie a populagéo P.
Classifique P com base em critérios de dominancia e distancia de multid&o.
Enquanto o critério de parada ndo for satisfeito
{
1.1. Execute processo de selecdo em P e armazene os individuos
selecionados em P'. _
1.2. Gere nova populagéo de pontos P'.
1.3. Avalie P". _
1.4. Junte as populagdes de pais e filhos (P U P") e classifique a populagéo
resultante segundo os critérios de dominancia e distancia de multidéo.
1.5. Armazene os n primeiros individuos em P.

g
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Diversos MOEAs sdo propostos na literatura, por exemplo: Nondominated Sorting Genetic
Algorithm (NSGA), Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA), Strength Pareto Evolutionary
Algorithm (SPEA), Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2), Pareto Archived Evolution
Strategy (PAES), Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II) e Micro-Genetic Algorithm
for Multiobjective Optimization (UGA). Consulte (COELLO, 2006) e (COELLO et al., 2007) para

obter informacdes especificas sobre esses algoritmos.

4.3 Comparacéo de Desempenho dos MOEASs

Os MOEAs ndo garantem que a melhor fronteira de solu¢es ndo-dominadas retornadas por eles seja
a fronteira Pareto 6tima (FPO). Portanto, tem-se como retorno a melhor aproximacdo possivel da
FPO, denominada melhor fronteira obtida (MFO). Dessa forma, faz-se necessério avaliar a qualidade
da MFO a fim de verificar o qudo bem um dado MOEA resolve determinado MOP. Por meio dessa
avaliacdo podem-se identificar potencialidades e fraquezas de cada algoritmo. A questdo é: como
avaliar o desempenho dos MOEAs?

Deve ser observado que para mensurar a qualidade dos resultados devem-se levar em conta 0s
recursos utilizados na obtencdo da MFO. Alguns critérios comumente adotados sdo o tempo de
execucao e o nimero de avaliacGes do conjunto de funcbes que descrevem o modelo matematico do
problema (ZITZLER et al., 2003). Além desses indicadores simples, de acordo com COELLO et al.
(2007) os aspectos gerais para medir o desempenho dos MOEAs incluem as relagdes de dominéancia,
as Empirical Attainment Functions (EAFs) e os indicadores de qualidade sobre a MFO. Detalhes
sobre as EAFs podem ser encontrados em (FONSECA e FLEMING, 1996) e (FONSECA et al.,
2005). Quanto aos indicadores de qualidade, tém-se: taxa de erro, cardinalidade, coverage
relationship, generational distance, indicador de diversidade, spread, hipervolume, entre outros. Para
explicacdo detalhada dos indicadores de qualidade consulte (VELDHUIZEN e LAMONT, 1999),
(COELLO et al., 2007), (ZITZLER e THIELE, 1999), (SRINIVAS e DEB, 1994), (SCHOTT, 1995),
(KNOWLES, 2002), (ZITZLER e THIELE, 1998) e (HANSEN e JASZKIEWICZ, 1998). As relagdes
de dominancia sdo apresentadas na Tabela 4-2 que ¢é adaptada de COELLO et al. (2007). Para facilitar

a compreensdo considere um MOP com ny objetivos a serem minimizados no qual o vetor das
fungdes objetivo é representado por f(x) = (f; (%), (%), ..., fnf(x))T pertencente ao espaco dos

objetivos (Z).

Tabela 4-2- Relacbes de dominancia entre 0s vetores no espaco dos objetivos.

Relacéo Vetor pertencente ao espaco dos objetivos (f(x))
Domina estritamente fi(X1) << fi(X3) Vie[1,n A fi(X1) é melhor que f;(X;)
Domina fiXq) < fi(X2) vie[l,nf]'

fi(X1) ndo € pior que f;(X,) em todos os
objetivos e € melhor em ao menos um.
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Domina fracamente fi(x1) < fi(xy) Vie[Ln,] fi(X1) ndo épior que f;(X;)

em todos os objetivos

Incomparavel fix) I fi(x3) Vie[l’nf], fi(X1) ndo domina fracamente
fi(X,) e f;(X,) ndo domina fracamente f;(X;)
Indiferente fixy) ~ fi(X2) vie[l,nf]ifi (X1) tem o mesmo valor de f;(X;)

para todos os objetivos

Como exemplo, a Figura 4-1 mostra graficamente as seguintes relacbes de dominancia aplicada
aosvetoresemZ: k <Lk<mk<nl<nm<nk<<nKksKksLksmk<nls<LI<

nmsmms<nn<nel| m

i Espaco dos objetivos
| n
o °
k @ oem
T > h

Figura 4-1 — Exemplo das Rela¢es de dominéancia entre os vetores no espago dos objetivos.
Dada as relagbes de dominancia entre os vetores é possivel formalizar o conceito de conjunto de
solugdes ndo-dominadas conforme ZITZLER et al. (2003), em termos do espaco dos objetivos. Este

conjunto representa o retorno de um MOEA e consiste em um conjunto de solu¢es incomparaveis.

Definicdo 4-1 Seja A € Z um conjunto de vetores objetivo. A é dito um conjunto Pareto-Otimo
aproximado ou conjunto de solucdes ndo-dominadas se qualquer vetor de A ndo domina fracamente

qualquer outro de A.

De acordo com COELLO et al. (2007) as relagdes de dominancia também sdo aplicadas aos

conjuntos de solugbes ndo-dominadas conforme apresentado na Tabela 4-3.

Tabela 4-3 - RelagBes de dominéncia entre conjuntos de solugdes ndo-dominadas no espaco dos objetivos.

Relacéo Conjunto de Solugdes Ndo-dominadas

Domina estritamente A<<B Todo x, € B é estritamente dominado
por ao menos um x; € A

Domina A<B Todo x, € Bé dominado por ao menos
umx; €A

Melhor A <B Todo x, € B é fracamente dominado
poraomenosumx; E AeA + B

Domina fracamente A<B Todo x, € B é fracamente dominado
por ao menos um X; € A

Incomparavel Al B A ndo domina fracamente B e
B ndo domina fracamente A

Indiferente A~B A domina fracamente Be
B domina fracamente A
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Na Figura 4-2 extraida de (ZITZLER et al., 2003) sdo exemplificadas as rela¢cdes de dominancia
entre trés conjuntos de solugBes ndo-dominadas, séo elas: Ay < Az, A < A3, A; << A3, A1 <
Al' A1 < Az, A1 < A3, Az < Az,Az < A3, A3 < A3, A1 < Az, Al < A3 EAZ < A3.
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Figura 4-2 - Fronteira Pareto 6tima P e os conjuntos de solugdes ndo-dominadas A;, A, e Az de um MOP.

Mensurar o desempenho de MOEAs por meio da comparagdo de dominéancia entre os conjuntos de
solugdes ndo-dominadas tem a vantagem de ndo possuir nenhum viés em relagcdo as preferéncias do
decisor. No entanto, ndo fornece muitas informacgdes sobre a solucdo obtida e, além disso, ha
situacBes em que ndo é possivel determinar o melhor entre dois conjuntos de solu¢es ndo-dominadas
(COELLO et al., 2007).

4.4  Programacdo Genética

Nesta secdo, inicialmente, apresentam-se os fundamentos da Programacdo Genética (Genetic
Programming- GP). Em seguida, descreve-se com mais detalhes sua estrutura de funcionamento e

cada uma de suas etapas.

4.4.1 Fundamentos

Na década de 50, Arthur Samuel levantou a seguinte questdo: como computadores podem aprender a
resolver problemas para os quais ndo foram explicitamente programados? De acordo com KOZA
(1992), um entrave ao buscar solucBes para problemas dessa natureza € a estrutura da solucdo. As
estruturas baseadas em vetores de pesos, arvores de decisdo, regras de producdo, strings de
cromossomos, as quais sdo utilizadas em metodologias como: aprendizado de maquina, inteligéncia
artificial, redes neurais, entre outras, ndo possuem flexibilidade adequada para programacdo de
computadores. KOZA (1992) defende a ideia de que a estrutura das solugfes para um determinado
problema é consequéncia da aptiddo dos individuos ao longo do tempo. E afirma que, se 0 objetivo é
usar o computador para solucionar problemas para os quais ndo foi explicitamente programado deve-

se utilizar programas de computador como estrutura.
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KOZA (1992) descreve a GP como uma técnica em computacao evolucionaria para aprendizagem
automatizada de programas de computador que objetiva resolver problemas complexos nos mais
distintos campos do conhecimento.

Conforme mostrado no Algoritmo 4-3 o processo de solucionar um problema via GP consiste em
gerar aleatoriamente uma populagdo inicial de programas de computador com tamanho e formato
variados. Cada programa de computador recebe um valor de fitness de acordo com sua capacidade de
solucionar o problema. Em seguida, conforme os valores dos pardmetros de entrada, aplicam-se
operagdes genéticas aos programas de computador selecionados com base em seus valores de fitness.
Depois de um periodo de geracOes, tém-se programas de computador que melhor resolvem o

problema em questdo (POLI et al., 2008).

Algoritmo 4-3— Algoritmo de programagao genética.

1. Crie aleatoriamente uma populagdo inicial de programas de acordo com o conjunto primitivo
adequado ao dominio do problema.

2. Repita até que uma solucdo aceitavel seja encontrada ou algum critério de parada seja
satisfeito
2.1. Execute cada programa e determine o valor da fungo fitness.
2.2. Execute o processo de selecdo sobre os programas da populacdo para participar das

operacles genéticas.

2.3. Gere novos programas a partir da execucdo das operacdes genéticas.

3. Retorne o melhor programa encontrado.

Em GP os individuos séo representados por programas de computador, os quais podem mudar de
forma e tamanho dinamicamente ao longo do processo de busca por solugdes. O conjunto de todas as
possiveis estruturas em GP equivale a todas as possiveis combina¢des que se pode obter com um
conjunto primitivo (PS), o qual é composto pelo conjunto de fungbes (FS) unido com o conjunto de

terminais (TS). Matematicamente, tem-se:

FS = {f1'f2' ---'founc}'
TS = {t1, t3, - tntermd (4-1)
PS=FS U TS,
sendo N func a quantidade de fungdes e Nterm a quantidade de terminais.

No conjunto FS podem-se encontrar fungdes aritméticas, funcGes matematicas, operacdes
booleanas, operadores condicionais, operadores relacionais, comandos de decisdo, comandos de
repeticdo, entre outros adequados ao dominio do problema em questdo. Convém ressaltar que cada
elemento do conjunto FS possui um nimero de argumentos associado, o qual é chamado de aridade da
funcdo. O TS é tipicamente constituido por variaveis, constantes numéricas e funcdes com aridade
zero (KOZA, 1992). H& diversos problemas para 0s quais ndo se pode ter um programa de
computador como estrutura. Nesses casos, 0 conjunto primitivo deve ser composto por elementos
relacionados ao dominio desse tipo de problema (POLI et al., 2008).

Um programa em GP ao invés de ser formado por linhas de cédigo é usualmente representado

utilizando-se a estrutura de dados em arvore. Como se pode observar na Figura 4-3, extraida de (POLI
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et al., 2008), os nos internos da arvore sdo formados por elementos pertencentes ao FS, o0s nds folhas

sdo constituidos por elementos do TS. Esta figura representa o programa max(x + X, X + 3 * y).

Figura 4-3 — Representacdo de um individuo utilizando a estrutura de arvore.

Em GP os conjuntos FS e TS devem ser estabelecidos de modo a satisfazer as propriedades de
fechamento e suficiéncia (POLI et al., 2008). Para satisfazer a propriedade de fechamento é
necessario que haja consisténcia de tipos entre a entrada e saida de parametros nas fungdes. Isso
significa que cada uma das funcdes do FS deve ser capaz de receber em seu(s) argumento(s) qualquer
valor possivel de ser retornado por qualquer outra funcdo ou assumido por qualquer terminal. Outra
exigéncia da propriedade de fechamento é a avaliacdo de seguranca, que esta relacionada as funges
gue podem falhar em tempo de execucdo. Por exemplo, uma divisdo por zero pode ser produzida em
algum programa. Nesse caso, uma forma de tratamento é a construcdo de funcGes protegidas, as quais
tratam essas exce¢des (suponha a existéncia da fungdo pdiv que retorna 1 como resultado se o
denominador for zero). Outra possibilidade é penalizar o fitness dos programas invalidos. No entanto,
se existirem muitos programas nessa situacao a selecdo ficara prejudicada (KOZA, 1992). No que se
refere a propriedade de suficiéncia, caso seja possivel expressar uma solucéo valida para o problema
tratado utilizando somente elementos existentes no conjunto primitivo PS, pode-se concluir que a
suficiéncia esta assegurada.

Em relagdo a construcdo da populagdo inicial, essa é gerada de forma aleatéria. No entanto,
existem algumas estratégias para nortear esse procedimento. KOZA (1992) apresenta trés técnicas
basicas: full; grow e ramped half-and-half. As trés técnicas exigem que se estabeleca uma altura
maxima para as arvores geradas. A altura de um no6 é definida pela quantidade de n6s que devem ser
percorridos do no corrente até o nd raiz (para o qual é assumida a altura zero). A altura de uma arvore
é a altura do n6 de maior altura existente na arvore.

Na técnica full as arvores construidas devem possuir altura igual a altura maxima estabelecida.
Para que se possa garantir essa condi¢do, basta restringir a escolha dos n6s da arvore da seguinte
forma: se ap6s a insercdo do no a altura da arvore é menor que a altura maxima, o né selecionado
deve pertencer ao FS. Caso contrario, ou seja, a altura da arvore € igual a altura méaxima, deve-se

escolher um no pertencente ao TS.
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Na técnica grow a altura da arvore gerada deve ser igual ou menor a altura maxima estabelecida.
Para garantir essa condi¢do basta adicionar nos pertencentes ao PS na arvore, desde que a altura da
arvore ndo supere a altura maxima. Caso a inser¢do de um noé leve a arvore a atingir a altura méaxima,
0 no a ser inserido deve pertencer ao TS.

A técnica ramped half-and-half consiste na combinagdo dos métodos full e grow do seguinte
modo: i) estabelecem-se diversas faixas de altura (por exemplo, a partir de 2) até a altura maxima; ii)
dividi-se o total de individuos da populacéo pela quantidade de faixas existentes a fim de saber qual a
quantidade de &rvores que devem ser geradas para cada altura; e iii) cria-se, para cada uma das faixas
de altura, metade da populacéo usando full e a outra metade usando grow. A técnica ramped half-and-
half, em geral é mais usada, pois assegura que as arvores geradas terdo formatos e alturas variadas.

Dessa forma, atende a uma consideravel gama de problemas.

4.4.2 Funcdo de Fitness
Na GP faz-se necessario atribuir ao individuo um valor de acordo com sua capacidade de resolver o
problema em questdo. Esse procedimento € conhecido como funcgédo de avaliagéo ou fitness. Em GP,
para determinar a fitness é comum utilizar os chamados fitness cases, 0s quais representam um
conjunto finito de situac@es distintas existentes no dominio de busca.

Conforme KOZA (1992), ha quatro medidas de fitness que sdo comumente utilizadas, as quais séo

descritas, a seguir:

i). Raw fitness: refere-se a uma medida de desempenho, a qual é estabelecida de acordo com a

natureza do problema tratado. Matematicamente é expressa por:

N
Tit = lelr] - le, (4-2)
j=1

sendo que t indica o tempo geracional, S; ; o valor obtido para o i-ésimo programa considerando-se o
j-ésimo fitness case e C; o valor correto para o j-ésimo fitness case. Em geral, inclusive neste

trabalho, o raw fitness est4 relacionado ao conceito de erro. Neste caso, subentende-se que gquanto

menor o seu valor, melhor serd o programa.

ii).Standardized fitness: consiste em estabelecer uma medida de desempenho na qual quanto menor o
valor, maior a qualidade do individuo. Para os casos nos quais essa situa¢do ja ocorre no raw fitness,
por exemplo, quando este se refere ao erro, tem-se que:

Sit = Tt (4-3)

sendo s; , 0 standardized fitness do i-ésimo programa no tempo geracional t.

Para os outros casos, quando € desejavel que o melhor individuo possua valor de aptiddo zero, faz-
se necessario subtrair ou adicionar uma constante. Por exemplo, para um problema em que o melhor

individuo possui um valor maior de aptiddo, basta calcular o standardized fitness do seguinte modo:
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Sit = Tmax —Tits (4'4)
sendo s;, 0 standardized fitness do i-ésimo programa no tempo geracional t, r;, 0 raw fitness do i-

ésimo programa no tempo geracional t e 7,4, 0 maior valor possivel para o raw fitness.

iii). Adjusted fitness: consiste em aplicar um ajuste ao standardized fitness de modo que o valor obtido
fique compreendido entre zero e um. Além disso, quanto melhor o individuo maior o seu valor de
aptidao. Matematicamente o adjusted fitness € dado por:

1
a; ¢

T Th sy (4-5)

sendo s; . 0 standardized fitness do i-simo programa no tempo geracional t.

iv). Normalized fitness: consiste em tornar o valor de aptiddo proporcional para cada programa

considerando-se toda a populacio. E calculado a partir do adjusted fitness da seguinte forma:

Ny = 4-6
it — -
le\cdzl ak,t, (4-6)

sendo a; . 0 adjusted fitness do i-€simo programa no tempo geracional t € M o total de programas na

populagéo.

4.4.3 Operacdes Genéticas

As principais operacdes genéticas realizadas em GP sdo selecdo, cruzamento, mutagdo e reproducao.
A reproducdo € direta e consiste simplesmente em selecionar um percentual previamente definido de
individuos da populacéo atual baseados no valor de fitness desses e copia-los para a proxima geracao.
Em relacdo a selecdo, cruzamento e mutacdo existem varias formas de realizar cada uma dessas
operacdes genéticas, mais detalhes podem ser encontrados em POLI et al. (2008). A seguir,
apresentam-se as formas utilizadas nesta tese: selecao por torneio, o cruzamento denominado subtree
crossover e a mutagdo denominada node replacement mutation.

Na selecdo por torneio, alguns programas (pelo menos dois) sdo escolhidos aleatoriamente na
populacdo. Todos os programas escolhidos sdo comparados entre si e aquele com melhor valor de
fitness é selecionado.

No cruzamento selecionam-se dois programas. Escolhe-se aleatoriamente um né em cada um dos
programas, tendo como Unica restricdo o seguinte: 0s nds selecionados devem pertencer ao mesmo
conjunto (seja de funcbes ou terminais). Com isso, obtém-se duas sub-arvores, uma para cada
programa. A partir dos programas pais sdo gerados dois programas filhos. Isso € feito trocando-se as
sub-arvores de cada um dos pais. Esse procedimento denominado subtree crossover é mostrado na
Figura 4-4 (os n6s em negrito sdo escolhidos aleatoriamente e representam o ponto de corte de cada

programa).
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Pai 1: sin(x) + x + x Pai2:(y+y)*(y*(y*y))

Filho 1: sin(x) + (y *y *y) Filho 2: (y +y) * (x + x)

ca g8

Figura 4-4 — Exemplo de cruzamento.

Na mutagdo, a partir da escolha de um programa, seleciona-se aleatoriamente um né que é
substituido por outro n6 escolhido por sorteio. A restricdo imposta é que o no sorteado deve pertencer
ao mesmo conjunto (seja de fungdes ou terminais) do no selecionado. Além disso, no caso de fungoes,
tanto o no selecionado quanto o sorteado devem possuir a mesma aridade. Essa mutagdo é chamada de
node replacement mutation e é exemplificada na Figura 4-5 (o0 né selecionado esta em negrito).

Pai: sin(x) + x+x Filho: cos(x) + x+x

(2
O Q@

Figura 4-5 — Exemplo de mutacéo.

4.5 Conclusao

Neste capitulo, primeiramente, foram apresentados os conceitos fundamentais envolvendo os EAs.

Em seguida, fez-se a descri¢do da estrutura geral dos MOEAs e das principais formas de mensurar o
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desempenho desses para fins de comparagdo. Por fim, a GP e seus principais detalhes foram descritos.
Existem diversas questdes na area de EC a serem exploradas, por exemplo, formas adequadas de
comparacdo entre as melhores fronteiras obtidas por cada algoritmo, como construir MOEAS para
lidar com problemas com incertezas, entre outros.

35



S. ANALISE INTERVALAR

A andlise intervalar (IA) emprega uma aritmética propria definida sobre conjuntos de intervalos reais,
diferentemente dos métodos tradicionais que, em geral, utilizam o conjunto de nimero reais. Formas
de se trabalhar com IA apareceram em pesquisas dos anos de 1924 e 1931 (BURKILL, 1924;
YOUNG, 1931). No trabalho de SUNAGA (1958), importantes contribuicdes foram propostas. Foi a
partir da tese de Moore em 1962, e principalmente do seu livro que o assunto despertou maior atengédo
dos pesquisadores (MOORE, 1962; MOORE, 1966).

De acordo com RUESTSCH (2005), os métodos intervalares cresceram devido a motivagédo de se
controlar erros de arredondamento nas operagfes computacionais ponto-flutuante. Como os tipos de
dados das linguagens de programacdo representam apenas uma abstracdo (subconjunto finito) para
determinado conjunto numérico, pode existir erro se um valor ndo puder ser representado exatamente.
A matematica intervalar® propde representar o valor por um limite inferior e um limite superior, ou
seja, um intervalo. MOORE et al. (2009) afirmam que por meio da computacéo intervalar pode-se
construir programas para encontrar intervalos que contém com absoluta certeza a resposta exata para
varios problemas matemaéticos. Os limites extremos do intervalo podem ndo ser representaveis com
precisdo em méaquina. Nesse caso, utiliza-se um procedimento denominado outward rounding, o qual
consiste em arredondar o limite inferior para o primeiro nimero representavel em maquina inferior a
ele, analogamente o limite superior é arredondado para o primeiro namero superior a ele representavel
em maquina. Este procedimento é importante porque fica garantido que o intervalo resultante de
operagOes aritméticas intervalares esteja contido entre os limites extremos obtidos pelo outward
rounding.

Conforme JAULIN et al. (2001), os algoritmos intervalares sdo mais complexos do que 0s
algoritmos ndo intervalares destinados a resolver um mesmo problema. Algumas vezes, os algoritmos
intervalares demandam por subdivisdo de intervalos, o que resulta em sobrecarga computacional.
Sendo assim, em geral, os algoritmos intervalares podem gastar mais tempo de processamento e
meméria. Como vantagem, os algoritmos baseados em intervalos podem tratar classes mais gerais de
problemas e garantir a confiabilidade do resultado.

Atualmente, a 1A é aplicada em diversas &reas, entre as quais: robdtica, controle robusto e
problemas de estimativa (JAULIN et al., 2001). No caso de controle robusto, o termo robustez pode
ser associado a incerteza existente na modelagem do processo a ser controlado, o que implica
diretamente na confiabilidade do sistema diante de uma eventual falha. Nesse tipo de problema a 1A é

aplicada dada a alta capacidade que possui para tratar as incertezas presentes.

8 Os termos matematica intervalar e analise intervalar sdo utilizados como sindnimos nesse trabalho.
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5.1 Nog0es da Teoria de Conjuntos

A computacdo intervalar € um caso particular da computacdo sobre conjuntos e a teoria de conjuntos
fornece os fundamentos para a IA. A seguir, apresenta-se uma revisdo de teoria de conjuntos
fundamentada em JAULIN et al. (2001).

Considere dois conjuntos X e Y. A intersecao ¢ definida por

XNY2{xlxeXAx€eY]} (5-1)
eaunido é

XUuY=2{xlxeXVxeY]} (5-2)
e 0 complemento relativo de Yem X é

X\Y2{xxeXAx&Y} (5-3)

e 0 produto cartesiano de X e Y é

XxY2{(xy)lxeEXAy€EY} (5-4)

Se Z =X x Y, aprojecdo de um subconjunto Z,de Z sobre X (com respeito a Y) é definida como
projx 2 {xe€X|3yeY|xy) € Z}. (5-5)
A Figura 5-1 extraida de SOARES (2008) ilustra as definigdes (5-4) e (5-5).

AxXB Z

N\

N proi(Z)
/ /

Figura 5-1 - Operagdes sobre conjuntos.

A inclusdo de X em Y é definida por

XcYe VVxeX xXxeY, (5-6)
e aigualdade de X e Y por

X=YeeXcYAYCX (5_7)
Considere uma fungdo f: X —» Y. Se X; < X a, imagem direta de X4 por f ¢é
f(X1) 2 {FRIx € Xy} (5-8)

SeY; c Y, aimagem reciproca de Y4 por f é

fHY) = xEXIfF() EYy ) (5-9)
Se @ denota o conjunto vazio entdo as definicdes anteriores implicam que

f@=f10= 0. (5-10)
Segundo JAULIN et al. (2001), assumindo que X; e X, sd@o subconjuntos de X e Y; e Y, séo

subconjuntos de Y, pode-se mostrar que:
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fX1nXy) c f(Xq) N f(Xp),
fX1UXy) = (XU f(Xp),
YN YR) = f7H(Y) n f7H(YR),
Y1 UY,) = FH(Y) U FH(Y2),
fEFHY) cy,

X)) o X,

X; € X; = f(Xy) € f(Xp),

Y € Y, = (Y c fH(YR).

(5-11)

5.2 Intervalos — Conceitos Basicos

Comumente na IA os ndmeros sdo representados por um limite inferior e um superior, formando
assim um intervalo (RUETSCH, 2005). A seguir, sdo apresentadas algumas defini¢bes baseadas em
(HICKEY et al., 2001) e (JAULIN et al., 2001).

Definicdo 5-1 Um conjunto X de nUmeros reais € conexo se nao existem conjuntos disjuntos nao
vazios X; e X, que o intersectam e para os quais X c X; U X,.0O conjunto vazio é conexo por
definicao.
Definicdo 5-2 Um intervalo fechado [x] é um subconjunto conexo de R definido por
x] =[x, x| ={xeR|x” <x<x'}, (5-12)

sendo x~ e xTos limites inferior e superior do intervalo, respectivamente.

Ressalta-se que neste trabalho o termo intervalo refere-se ao intervalo fechado, que é aquele no
gual os limites extremos estéo inclusos. O conjunto de todos os intervalos do tipo definido em (5-12)

representa o conjunto dos nimeros intervalares reais (IR).

Definicdo 5-3 A largura de [x] é

w([x]) = x* —x". (5-13)

Definicdo 5-4 O centro de [x] é
mid(x) = (5-14)
Para exemplificar, seja [x] = [0,2] e [y] = [-1,1], logo: w([x]) =2, w(lyD) =2, mid([x]) =1 e

mid([y]) = 0.
Com base nas definicBes 5-3 e 5-4 outra forma de representar 0os nimeros na IA é dada por:

[x] = mid([x]) + —%W(X),%W(X) = mid([x]) + %w(x)[—l,l]. (5-15)

Nessa representacdo a ideia é descrever um nimero em termos de um valor central (mid) e uma
incerteza na medida de i%. Por exemplo, [x] = [0,2] pode ser escrito como [x] = 1 + 1[—1,1].

Como citado na secdo anterior o conceito de operac¢des entre conjuntos é importante para trabalhar
com a matematica intervalar. A seguir, segundo MOORE et al. (2009) sdo definidas as operacGes de

intersecdo e unido para intervalos, além disso, descreve-se o conceito de intervalo degenerado.
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Definicao 5-5 A intersecdo entre [x] e [y] é dada por

[x]Nn[y]l = @,sex* <y~ vy"<x”
[x] N [y] = [max(x~,y~), min(x*,y*)], caso contrario. (5-16)

Para exemplificar, seja [x] = [0,2] e [y] = [—1,1], entdo: [x] N [y] = [0,1].

Quanto a unido, é facil perceber que se os dois intervalos ndo possuirem pontos em comum 0
resultado da operacdo resultard em conjuntos disjuntos, 0os quais ndo podem ser expressos como
intervalo. Para solucionar essa questdo, define-se o intervalo hull, obtido pelo operador U, como

mostrado a seguir.

Definicdo 5-6 Dado [x] e [y] o intervalo hull é
[x] U [y] = min(x~,y™), max(x*,y*)]. (5-17)
Dessa forma, a unido sempre resultara em um intervalo e satisfard o seguinte:
[x]ulyl < [x]U [yl (5-18)
Como exemplo, seja [x] = [—1,0] e [y] = [1,2], tem-se que [x] U [y] ndo € conexo, portanto ndo
pode ser expresso como um intervalo, no entanto, [x] U [y] = [—1,2].
Um intervalo é dito degenerado se x~ = x*, sendo assim, entende-se que esse tipo de intervalo

contém um dnico namero real (o escalar x).

5.2.1 Vetor Intervalar

Até o momento mostrou-se a representacdo intervalar para nimeros escalares. No entanto, na pratica
tem-se que os problemas reais possuem natureza multidimensional. Diante disso, nesta seg&o,
conforme JAULIN et al. (2001) e MOORE et al. (2009) sdo apresentadas algumas defini¢fes acerca

de vetores intervalares.

Definicdo 5-7 Um vetor intervalar, também chamado de caixa, € o produto cartesiano de n intervalos

fechados, sendo definido por

[X] = [x1] X [x2] X ... X [xy]. (5-19)
O conjunto de todas as caixas na dimensdo n é denotado por IR". Na Figura 5-2 exibe-se uma

caixa [x] em IR?.

[x]

.
-

o X1+ ¥1
Figura 5-2- caixa [x] em IR?.
Definigdo 5-8 O limite inferior x~de [x] é dado por x~ = (x;7,X,7, ..., X, ) T. Analogamente, 0

limite superior x* = (x; %, x, %, ..., x, DT
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Definicdo 5-9 A largura de [x] é
w([x]) = max w([x;]). (5-20)

1<isn
Definicdo 5-10 O centro de [x] é
mid([x]) = (mid([x,]), mid([x;]), ..., mid([x,]) )T. (5-21)
Definicdo 5-11 O plano principal de [x] é o plano simétrico perpendicular ao seu maior lado.
Assumindo-se que j é o indice que identifica o plano principal, j é definido como:
j = min{i|w([x;]) = w([x]}. (5-22)
Definicdo 5-12 A bisseccao regular consiste em dividir [x] em duas caixas simétricas separadas pelo

seu plano principal. Matematicamente, obtém-se:

[x]1 = [x1] X .. X xj‘,xj_%] X o X [xp],
_ Xj +ijr R (5-23)
[X], = [x1] X ... X — X X o X [Xp]

Como exemplo, tem-se que a bissec¢do de [x] = [1,2] x [—1,3] resulta em [x]; = [1,2] x [-1,1] e
[x]2 = [1,2] x [1,3].
5.3 Computacao Intervalar

Nesta secdo sao definidas as operagdes aritméticas e fungdes intervalares fundamentais.

5.3.1 OperacOes Aritméticas

Definicéo 5-13 Dado que ©® representa qualquer uma das quatro operagdes classicas, entdo

[x]Olyl = {xOy|x € [x]ley € [y]}. (5-24)
Em termos dos limites extremos, cada operagdo classica para intervalos ndo vazios fechados é

definida como:
Xl +[yl=[x"+y,x"+y*]. (5-25)

X -yl =[x —y*x*—y7] (5-26)

[x] * [y] = [min(s), max(s)], sendo

s={x"xy ,x xyT,xTxyT,xt xyt} (5-27)
[x]/[y] = [x] = (1/[y]D),
Sendo
1/lyl = @, se [y] = [0,0].
/Iyl =[1/y*,1/y"] se 0 & [y]. (5-28)
1/ly] = [1/y™, ], sey"=0Ayt>0.
1/[yl = [-o0,1/y7], sey” <0 Ayt =
1/ly] = [0, ], sey" <0 Ayt >0.
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A seguir, considerando-se [x] = [0,2] e [y] = [1,2] as operacBes definidas em (5-25), (5-26),
(5-27) e (5-28) sdo exemplificadas:

[x] + [y] = [1,4].
[x] = [yl = [-2,1].
[x] * [y] = [0, 4].
[x]/[y] = [0, 2].

Convém ressaltar que a propriedade distributiva ndo é valida na computacdo intervalar. No

entanto, € satisfeita a subdistributiva que é dada por
[x] * (Iyl + [z]) < [x] * [yl + [x] * [z]. (5-29)

5.3.2 Funcoes Intervalares

Para determinar a imagem de uma funcdo real f(x):R — R, quando x varia em um respectivo
intervalo [x], pode-se computar f para todos os possiveis valores do intervalo. Matematicamente,
tem-se a funcéo intervalar:
F(IxD ={f®Ix € [x] }. (5-30)
Segundo MOORE et al. (2009), a funcéo intervalar (5-30) é fécil de ser calculada para algumas
funcdes. Por exemplo, seja f(x) = x%,x € R. Dado [x], tem-se que F([x]) = {x?|x € [x]}, a qual
pode ser expressa por

F([x]) = [(x7)? (x*)?],se 0 < x~ < x™.
F(XD = [(x*)2 (x7)2], se x~ < x* < 0. (5-31)
F([x]) = [0, max{(x7)?, (xT)?}],se x~ < 0 < x*.

Assumindo [x] = [—1,1] tem-se F([x]) = [0,1]. Note que o valor de F([x]), caso a expressdo de
célculo utilizada fosse [x] = [x], resultaria em [—1,1]. Perceba que expressdes semelhantes na
aritmética real levam a resultados distintos na computacdo intervalar. Nesse caso, 0 que ocorre € um
intervalo superestimado, uma vez que [0,1] < [—1,1]. Isso acontece, pois, no produto [x] = [x], a IA
assume que o primeiro fator [x] varia independentemente do segundo fator [x]. Essa situacdo é
conhecida como problema da dependéncia, o qual é detalhado na Subsec¢éo 5.3.4.

Nos casos em que a funcdo real € mondtona ndo decrescente (f cresce com o crescimento de x)
tem-se que [x] é mapeado diretamente para (MOORE et al., 2009):

F([xD = [f(x7), f(x)]. (5-32)

Como exemplo tem-se as funcbes elementares: exponencial, logaritmica, raiz quadrada, entre
outras, as duas Ultimas para x > 0.

Em (5-30) e (5-32) calculou-se a imagem de uma funcgéo real que recebe argumentos intervalares
por meio da computacdo da imagem de cada x € [x]. Outra forma de encontrar a imagem de uma
funcdo real f é aplicar a extensao intervalar, que consiste em aplicar diretamente a formula de f nos
argumentos intervalares.

Conforme MOORE et al. (2009), uma funcdo qualquer é definida por dois itens: 1) um dominio

sobre o qual ela atua; 1) por uma regra que especifica como os elementos do dominio sdo mapeados.
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O item Il isoladamente é uma férmula. A aplicacdo de argumentos intervalares a férmula de uma
funcdo resulta em uma extensdo da funcdo. Interpreta-se que o dominio foi estendido para incluir

intervalos ndo degenerados.

Defini¢éo 5-14 Sendo f uma funcéo real, uma fungéo intervalar F é uma extensao intervalar de f se
F([x1,%1), [X2, X2 ], oos [Xnp Xn]) = f (X1, X2, o) Xp)- (5-33)
A expressdo (5-33) indica que se os argumentos de F sdo intervalos degenerados, o valor da

imagem de F deve ser um intervalo degenerado idéntico ao valor da imagem de f.

5.3.3 Funcoes de Inclusdo

De acordo com MOORE et al. (2009) sdo apresentadas algumas definicdes:

Definicéo 5-15 A funcéo intervalar F ([x4], [x2],..., [x,]) € uma incluséo isotnica se

[YI] c [Xi] para i=1.,n= F([Y1]: ey [Yn]) c F([Xl]l' iy [Xn])- (5_34)

Definicdo 5-16 Uma funcéo intervalar racional é uma fungdo intervalar cujos valores séo definidos
por uma sequéncia finita de operacGes aritméticas intervalares. Todas as func¢des intervalares
racionais sdo inclusdes isotonicas.
O autor (MOORE, 1966 apud MOORE et al., 2009, p.47) define o teorema fundamental da analise
intervalar como:
Teorema 1 Se a fungdo intervalar F é uma inclusdo isotbnica e uma extensdo intervalar de uma
funcéo real f, entdo
fUx1l, - [xa]) € F([x4]), -, [xn D) (5-35)
Analogamente a (5-35), considerando f: R™ — R™, JAULIN et al. (2001) definem [f]: IR™ —
IR™ como fungdo de inclusdo para f se
v[x] € IR™, f([x]) < [f1([xD- (5-36)
Para ilustrar o conceito, assuma f: R? —» R2. Na Figura 5-3, verifica-se que a funcéo de inclusio
[f] € uma caixa envolvendo f([x]). Dessa forma, o conceito de funcdo de inclusdo auxilia na
resolucéo de problemas nos quais f é descontinua (uma unido de conjuntos disjuntos) ou ndo convexa
(existem pontos de f([x]) tais que 0 segmento que os conecta ndo esta dentro de f([x])). Em outras
palavras, qualquer que seja a forma de f([x]), uma funcéo de incluséo [f]([x]) de f resulta em uma
caixa que a contém. Um dos propositos da IA é fornecer, para uma grande classe de funcdes f,

funcBes de inclusdo que possam ser resolvidas rapidamente e que w([f]([x])) ndo seja muito largo.
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X, X X, L

Figura 5-3- Imagem de uma caixa pela funcdo f e duas de suas fungdes de incluséo [f] e [f]*. Sendo [f]* minima. Adaptada
de (SOARES, 2008).

Segundo JAULIN et al. (2001) uma funcdo de inclusdo pode ser estreita, convergente, monotonica
e minima. A seguir, esses conceitos sao apresentados:
Estreita, se
vxe[x], [flx) =fX. (5-37)
Convergente, se
limw(xh) =0 = Jimw([f]([x]i)) = 0. (5-38)
Sendo que k indica o nimero de bissecgoes.
Monotonica, se
[x] < [y] = [£1([x]) < [f1([yD. (5-39)
Minima, se a funcgdo de incluséo é a menor caixa que contém f([x]). A fun¢do de inclusdo minima é
Unica e representada por [f]*.
Uma forma de se obter fungdes de inclusdo é pelo método descrito no seguinte teorema (JAULIN
et al., 2001)
Teorema 2 Seja uma fungdo f:R™ — R expressa em termos finitos das operagdes classicas e
funcbes elementares (raiz quadrada, exponencial, seno, entre outras). O procedimento de substituir
cada ocorréncia da variavel real pela varidvel intervalar correspondente e substituir cada operacao
real pela respectiva operacgdo intervalar gera a funcao de inclusdo natural [f]: IR™ — IR. Toda
funcdo de inclusdo natural é monotbnica e estreita. Se f contém somente operadores e fungdes
elementares continuas, entdo [f] também é convergente. Se, além disso, cada variavel

X1,X2, -+, Xp, OCOITEr N0 Maximo uma vez na expresséo de f, entdo [f] também sera minima.

Dado que nem sempre € possivel obter fungbes de inclusdo natural eficientes, outras formas de
obter fungdes de inclusbes tém sido propostas, por exemplo, a centralizada, do valor médio, funcéo de
inclusdo de Taylor, forma do teste de monotocidade, entre outras (MOORE et al., 2009; JAULIN et
al., 2001). Mais detalhes podem ser consultados em (NEUMAIER, 2009).
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5.3.4 Problema da Dependéncia

E importante frisar que o resultado da avaliacdo das funcées de inclusio depende de como estas s&o
construidas. Por exemplo, dado [f]([x]) = [x] * (1 — [x]) e [g]([x]) = [x] — [x]?. Para [x] = [0,1]
tem-se que [f]([x]) =[0,1] e [g]([x]) = [—1,1]. Isso indica que essas funcles intervalares sdo
distintas, embora na aritmética real as expressdes x — x% e x* (1 —x) sejam equivalentes. Essa
situacdo ocorre porque a propriedade distributiva ndo é valida na computacéo intervalar (MOORE et
al., 2009). E interessante perceber também que o intervalo resultante de [g]([x]) é mais largo quando
comparado ao intervalo resultante de [f]([x]). Essa é a principal consequéncia do problema da
dependéncia. Em geral, a causa € atribuida a mdltipla ocorréncia de uma mesma variavel. Uma forma
simples de tratar esse problema é por meio da reorganizacdo das expressdes matematicas, visando
reduzir a multiplicidade de cada variavel. E importante tratar o problema da dependéncia, pois
segundo HANSEN e WALSTER (2004) é desejavel que o intervalo resultante seja tao estreito quanto

possivel.

5.3.5Testes de Inclusao

No contexto deste trabalho, os testes de inclusdo exercem uma funcdo importante, pois sdo utilizados
no tratamento das restricdes existentes nos problemas de otimizacdo. Antes de definir os testes de
inclusdo € necessario apresentar o conjunto booleano intervalar, as operacdes l6gicas e 0s operadores
relacionais para intervalos.
O conjunto booleano intervalar é definido por (JAULIN et al., 2001):
IB = {@,0,1,[0,1]}, (5-40)
sendo @ usado para impossivel, 0 para falso, 1 para verdadeiro e [0,1] para indeterminado.

As operacdes logicas sobre o conjunto booleano intervalar sdo definidas por:

[x]v[y] = {xvylx€[x]y € [y]}
[xIAlyl = {xAylx€e[xly € [y}, (5-41)
B [x] = {7 x|x € [x]},
sendo Vv, Ae 7 respectivamente os operadores l6gicos OU, E e negacéo.

Os operadores relacionais podem ser estendidos para a matematica intervalar da seguinte forma:

(x] <lyh-1 sext <y,

(x] <lyD-0 sex” >yT, (5-42)
(x] <lyD->1[01] se(x™ >y~ Ax <y"),

(xI=1[yD -1 se (x~ =y~ AxT =y%),caso contrario é 0.

Como exemplo tem-se que:

([0,1] < [2,3]) - 1.
([3,41 < [0,2]) - 0.
([251 = [3,6]) = [0,1].

44



Uma funcdo de teste real € dada por t: R™ — B. Analogamente, um teste de inclusédo, utilizado
para provar que todos 0s pontos de uma caixa satisfazem uma propriedade ou néo, é representado por
uma funcéo [t]: IR™ — IB e é definido por:

v[x] € IR™, ([t]([x]) = 1) = (vx € [x], t(x) = 1),

v[x] € IR™, ([t]([x]) = 0) = (vx € [x],t(x) = 0). (5-43)

5.4 Subpavimentos

As caixas, apesar de envolverem as funcBes reais por meio das fungdes de inclusdo, incluindo as
funcBes reais descontinuas, podem conter informacdes desnecessarias. Isso implica na existéncia de
intervalos superdimensionados, que nao trazem informac@es relevantes, apenas gastam mais recursos
computacionais e tornam a funcéo de incluséo imprecisa. De acordo com JAULIN et al. (2001), uma
forma de obter intervalos mais precisos é com o uso de subpavimentos. Um subpavimento de uma
caixa [x] ¢ R™ consiste da unido de subcaixas ndo sobrepostas de [x] com largura diferente de zero e
com apenas a fronteira em comum.

Um subpavimento regular RSP[x] de [x] é computado por finitas bissec¢cdes de [x]. O processo de
bisseccdo esta descrito no final da Subse¢do 5.2.1. Um subpavimento regular pode ser representado
computacionalmente pela estrutura de dados arvore binéria. Essa estrutura facilita o desenvolvimento
das quatro principais operacOes realizadas com subpavimentos: juncao de subpavimentos irmaos, teste
para verificar se uma caixa esta inclusa em um subpavimento, intersecdo e unido de subpavimentos.

Como exemplo, suponha f(x) = (x?+ 2x—1)/x e sua respectiva funcdo de inclusdo sendo
[(l(xD) = ([x]?> + 2[x] —1)/[x]. Assumindo [x] =[1,2], tem-se que [f]([1,2]) = ([1,2]? +
2[1,2] - 1)/[1,2] = [1,7]. Porém, tratando [x] = [1,2] como subpavimento, obtém-se [1, 1,5] e
[1,5, 2] apés uma bisseccdo. Dessa forma, [f]([1,2]) = [f]([1, 1,5]) U [f]([1,5, 2]) = [1,3, 4,7].

Portanto, o uso de subpavimento conduz a um intervalo de saida mais estreito.

55 Conclusao

Neste capitulo apresentou-se um breve historico da 1A e definiram-se os principais conceitos de
andlise intervalar utilizados neste trabalho. O tratamento de incerteza por meio da IA é interessante
por permitir uma computacdo segura de todo o intervalo considerado. No entanto, ter essa
confiabilidade resulta em procedimentos com custo computacional elevado. Sendo assim, é
importante a obtencdo de boas funcGes de incluséo e o tratamento adequado para o problema da

dependéncia.
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6. REGRESSAO SIMBOLICA

O termo regressao € familiar para pesquisadores nas areas de ciéncias exatas. A regressdo consiste em
descobrir coeficientes de uma funcdo pré-determinada que melhor ajusta algumas amostras de dados.
A dificuldade na regressdo consiste em estabelecer qual funcdo deve ser escolhida para melhor se
ajustar as amostras. Essa tarefa requer bastante experiéncia e engenhosidade do pesquisador. Além
disso, até mesmo especialistas tém viés na escolha das funcBGes de ajuste. Por exemplo, alguns
trabalham com modelos lineares ou quadraticos, mesmo quando os dados poderiam ter melhor ajuste
com o uso de modelos mais complexos (POLI et al., 2008).

Perante o que foi apresentado, pode-se perceber que na regressdao ao invés de simplesmente
calcular coeficientes numéricos para 0 modelo previamente estabelecido, a questdo chave é decidir
que tipo de funcdo melhor se ajusta aos dados. Diante disso, é pertinente considerar a Regressao
Simbolica (Symbolic Regression - SR), pois essa consiste em encontrar a funcao que melhor ajusta um
conjunto finito de amostras sem fazer nenhum tipo de suposigdo a respeito da estrutura da funcéo de
ajuste (KOZA, 1992).

Nesta tese, SR foi empregada a fim de obter expressdes aproximadas para as funcdes objetivo e
restri¢des de modelos matematicos relativos a problemas de otimizagdo sujeitos a incerteza. A SR foi
utilizada em dois algoritmos baseados em GP propostos e descritos na Sec¢do 7.1. As expressoes
analiticas retornadas por esses algoritmos possibilitam a obtencdo de funcdes de incluséo para as
funcgdes de otimizagdo. Tais funcbes de inclusdo sdo necessarias para que os algoritmos de otimizagédo

robusta com tratamento intervalar das incertezas sejam aplicados.

6.1 Exemplo de Regressdo Simbolica

Suponha a existéncia de uma amostra de valores numéricos (Tabela 6-1) referentes a 30 pontos de
uma curva que tem como dominio os nameros reais no intervalo de [—1,1]. Sendo (x;,y;) o formato
de cada ponto i = 1, ...,30, tem-se que x; é o0 i-esimo valor da variavel independente x cujo dominio é

[—1,1] e y; é 0 i-ésimo valor da variavel dependente y.

Tabela 6-1 - Amostra de pontos.

L Xj Vi L Xj Vi L Xj Vi

1| -03339 | 02472 | 11 | -0,7251 | -0,3041 | 21 | -0,2855 | -0,2206
2 | 08931 | 30396 | 12 | -07883 | -0,2705 | 22 | 0,6890 | 1,7165
3 | 01476 | 01285 | 13 | -04192 | -0,2862 | 23 | 0,9281 | 3,330
4 | 00083 | -00082 | 14 | 03178 | 04612 | 24 | -0,0470 | -0,0449
5 | 01427 | 01664 | 15 | 02386 | 03124 | 25 | 00649 | 0,0695
6 | 02714 | 02123 | 16 | 05211 | 1,0079 | 26 | 00278 | 0,0286
7 | 09786 | 37908 | 17 | -0,6696 | -0,3204 | 27 | -0,8815 | -0,1855
8 | 05791 | 1,2211 | 18 | 03483 | 05267 | 28 | 0,0030 | 0,0030
9 | 09979 | -00041 | 19 | -05607 | -0,3237 | 29 | -04186 | -02860
10 | -01473 | -0,1283 | 20 | -04732 | -0,3051 | 30 | -0,7142 | -0,3082
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Neste exemplo, objetiva-se encontrar uma funcéo simbdlica que melhor aproxima o conjunto de
amostras apresentado na Tabela 6-1. Inicialmente, as amostras foram divididas em dois subconjuntos,
0 primeiro chamado conjunto de treinamento (contendo 24 amostras) e o segundo conjunto de
validacdo (contendo 6 amostras). Cada uma das amostras do conjunto de treinamento é considerada
um fitness case e € utilizada para nortear o processo de busca. As amostras do conjunto de validacéo
sdo utilizadas para verificar a qualidade da expressdo de ajuste obtida. A definicdo do conjunto
primitivo ird determinar que tipo de expressGes podera ser obtida para tentar encontrar a resposta do
problema. Nesta secdo, examinam-se dois cenarios. No primeiro cenario para compor o conjunto de

terminais escolheu-se a variavel independente x, portanto tem-se:
TS = {x}. (6-1)

No conjunto de funcBes devem-se utilizar fungdes e operacOes aritméticas necessarias para realizar
0 ajuste dos dados. Supondo que as operacOes de adicdo, subtracdo, multiplicagdo, divisdo protegida

(pdiv), seno e cosseno sejam suficientes para o problema, tem-se que:
FS = {+, —*,pdiv, seno, cosseno}. (6-2)

A aridade de cada funcdo de FS é 2, 2, 2, 2,1 e 1, respectivamente. A divisdo protegida consiste em
retornar um valor valido para a operacéo de divisdo mesmo que o denominador seja igual a zero. Em
geral, por definicdo, pdiv retorna 1 caso o denominador seja zero.

O raw fitness usado em ambos os cendrios é o somatério do erro absoluto, ou seja, considerando-
se todos os 24 fitness cases basta somar os valores absolutos das diferengas entre o valor da variavel
dependente calculado com a expressdo obtida e o valor correto para cada fitness case, o qual é
fornecido como entrada do problema.

Considerando-se os primeiros 24 pontos da Tabela 6-1 como o conjunto de treinamento, 0 nimero
maximo de geracdes igual a 50, o tamanho da populagdo igual a 500, taxa de reproducédo de 0,1,
probabilidade de cruzamento de 0,7 e a probabilidade de mutacdo de 0,3 executou-se um algoritmo de
GP. O algoritmo encontrou na décima primeira geracdo em 10,51 segundos a seguinte expressao para
ajustar os dados no primeiro cenario: (((((x + x *x) *x) + pdiv(x * X,x)) * X) + pdiv(x * X, X)),
cujo raw fitness é 2,7662*10™.

Para verificar a qualidade da expressao obtida comparou-se o resultado da expressao de ajuste para
0s seis pontos do conjunto de validacdo (pontos i = 25, ...,30) com o0s valores corretos de saida para
esses pontos. Na comparagio obteve-se raw fitness (erro absoluto) de 8,6172 x 10716 em relacéo ao
conjunto de validacdo. A Figura 6-1 A exibe os resultados encontrados, os quais confirmam a boa

qualidade do ajuste.
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Figura 6-1-Pontos de referéncia e pontos encontrados pela expressdo de ajuste no: A) cenario 1 e B) cenario 2.

A partir desse resultado pode ser feita a seguinte pergunta: sera que existem outras expressdes que
também ajustam esses mesmos pontos com boa qualidade? Para responder essa questdo, pode-se
alterar o conjunto primitivo de modo a introduzir novas fungfes e/ou terminais buscando obter
diferentes formatos para a expressdo de ajuste. Suponha um cendrio 2 no qual os conjuntos de

terminais e funcgdes sejam dados, respectivamente, por:

TS = {x,1} e FS = {+,%}, (6-3)

sendo I uma constante efémera inteira, aleatéria, pertencente ao conjunto {1,2,3,4,5,6,7,8}. Cada I
existente nas expressées, no momento de avaliacdo das mesmas, é substituido por uma constante
escolhida aleatoriamente pertencente ao conjunto especificado. Caso a expressao que contenha a(s)
constante(s) tenha um bom valor de raw fitness tem-se que, muito provavelmente, essa expressao e
consequentemente a(s) constante(s) seguirdo nas geragdes futuras, caso contrario, provavelmente serd
descartada. Por esse motivo a constante é denominada efémera.

Considerando-se os primeiros 24 pontos da Tabela 6-1 como o conjunto de treinamento, o nimero
maximo de geracdes igual a 50, o tamanho da populagdo igual a 500, taxa de reproducdo de 0,1,
probabilidade de cruzamento de 0,7 e a probabilidade de mutacéo de 0,3 executou-se um algoritmo de

GP. O algoritmo encontrou na vigésima quarta geracdo em 25,48 segundos a seguinte expressao para

ajustar os dados no cenario 2: 2 + x4+ x3 +x2, cujo raw fitness é 2,794*10™. Ressalta-se que as
constantes inteiras 2 e 3 presentes como expoente na expressdo foram geradas devido ao simbolo |
existente no conjunto de terminais. Para avaliar a qualidade do ajuste obtido nesse caso, apresenta-se a
Figura 6-1 B que mostra a comparacdo dos pontos do conjunto de validacdo com os de treinamento
utilizando-se a expressdo obtida. O raw fitness (erro absoluto) obtido nesse caso foi de 9,1723

10716 em relacéo ao conjunto de validagio.
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6.2 Analise Intervalar na Regressao Simbolica

No exemplo da se¢éo anterior utilizou-se no conjunto de fun¢des um operador protegido. No entanto,
KEINZER (2003) mostra que apesar dos operadores protegidos evitarem um comportamento
matematico indefinido das expressdes geradas, ha casos em que essa técnica possui deficiéncias,
principalmente na vizinhanca das singularidades mateméticas. HOWARD e ROBERTS (2001)
identificaram falhas com a divisdo protegida, pois no problema tratado por estes, os valores arbitrarios
usados por esse operador induziam de forma rapida a convergéncia para um 6timo local que usava
esses valores. Diante disso, necessita-se contornar essa questdo. Uma possibilidade, que ndo utiliza
operadores protegidos, é excluir as expressdes que gerem alguma inconsisténcia matematica. Essa
técnica pode funcionar bem para o conjunto treinamento. Entretanto, ndo ha nenhuma garantia quanto
ao conjunto de validacdo e demais casos néo treinados.

KEIJZER (2003) propbe usar a matematica intervalar para verificar se para todo o intervalo das
variaveis de entrada € possivel ter uma saida definida, sendo assim a expressdo é considerada valida,
caso contrario, a expressdo € invalidada. Somente as expressdes validas sdo submetidas ao processo
de avaliagdo. Dessa forma, pode-se garantir que tanto para o conjunto de treinamento quanto para 0s
demais casos ndo treinados a expressdo terd o mesmo comportamento. Os resultados do trabalho
mostram que essa técnica contorna completamente a necessidade de proteger os operadores
matematicos, e que é menos suscetivel a ocorréncia de overfitting (geralmente ocorre quando no
ajuste dos dados o erro no conjunto de treinamento decresce enquanto no conjunto de validag&o o erro

cresce).

6.3 Regressao Simbolica com Linear Scaling

De acordo com KEIJZER (2003), em problemas de regressao simbélica é comum usar o erro absoluto
ou o erro quadratico como medida de fitness, o que leva a uma comparagao direta entre os valores de
referéncia e os obtidos de cada individuo. Com isso, o algoritmo de GP necessita primeiro encontrar a
faixa correta dos valores antes de considerar as solugdes, 0 que € uma tarefa dispendiosa. Para
verificar isso, KEIJZER (2003) comparou os resultados da aplicacdo de um algoritmo de GP entre a
funcdo polinomial (x?) e uma variagdo dessa, a funcdo x? + 100. A anélise dos resultados mostrou
gue a segunda funcdo tem maior dificuldade em convergir corretamente, justamente pela mudanca de
escala devido a adi¢do da constante. Para evitar a preocupagdo com a escala das fungdes e fazer com
que o algoritmo de GP concentre-se em buscar a expressdo que retorne a forma desejada da saida dos
dados independentemente da escala, KEIJZER (2004) propde o uso de regressdo linear. Esse
procedimento consiste em calcular duas constantes, o intercepto (a) e a inclinacdo (b) para cada
expressdo gerada pela GP. Sendo y as saidas da expressdo para os n fitness cases e r os valores de

referéncia desses tem-se que:
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im1[(ri =D — Y]
2l — 92
a=r1- by, (6-4)

sendo T e ¥ a média de r e a média de y, respectivamente. Ressalta-se que a e b sdo obtidos de modo
que a soma dos quadrados do erro entre os valores de referéncia (r) e (a + by) seja minimizada.

Uma vez encontrados os valores de a e b de uma expressdo, a medida de erro dessa expressdo em
relacdo aos valores de referéncia pode ser calculada pelo erro quadratico médio (Mean Squared Error

- MSE) como segue:

1
~Yit1(a + by; —r)? (6-5)

KEIJZER (2003) ressalta que a variancia de y é medida a fim de assegurar a estabilidade numérica
no célculo da inclinacéo e do intercepto. As expressdes cujo valor da variancia esteja fora do intervalo
[1077,107] sdo excluidas.

Devido ao uso da regressdo linear, o algoritmo de GP foca o seu esforco em encontrar um formato
adequado para ajustar os valores de referéncia, sem se preocupar com a escala adequada. A prova do
calculo de a e b é encontrada em (KEIZER, 2004) e diversos experimentos usando linear scaling séo
apresentados em (KEIJZER, 2003).

6.4 Conclusado

Inicialmente, neste capitulo, introduziu-se o conceito de SR e apresentou-se um exemplo de
funcionamento. Depois, duas melhorias propostas na literatura para lidar com SR foram descritas, sao
elas: o0 uso de andlise intervalar e de linear scaling na regressao simbdlica. Observa-se que uma
diferenca da SR quando comparada a outras formas de regressao é o fato de ndo precisar estabelecer a

estrutura da fungdo de ajuste, pois a construcao desta funcéo é parte do processo de regressao.
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7. ALGORITMOS E CONCEITOS PROPOSTOS

7.1 Aproximacao de Funcgdes de Inclusdo Via Programacdo Genética

Nesta secdo apresentam-se dois algoritmos propostos, um mono-objetivo chamado SNIF-GPA
(Surrogate Natural Inclusion Function by Genetic Programming Algorithm) e, outro multiobjetivo,
denominado SNIF-MOGPA (Surrogate Natural Inclusion Function by Multi-Objective Genetic
Programming Algorithm). Inicialmente, os aspectos gerais e comuns dos algoritmos séo expostos e,
em seguida, ambos sdo detalhados. A importancia dos algoritmos propostos é o fato deles serem
capazes de gerar as fungdes de inclusdo necessérias para os algoritmos de otimizagdo robusta
baseados em andlise intervalar. A geracdo das fungdes de inclusdo pelos algoritmos baseia-se na
seguinte ideia: primeiramente, o algoritmo (SNIF-GPA ou SNIF-MOPGA) obtém uma expressao
analitica aproximada de acordo com a entrada fornecida, em seguida, aplica-se o0 Teorema 2 (descrito
na Subsecdo 5.3.3) na expressdo obtida e, como resultado, tem-se a fungdo de inclusdo natural

aproximada.

7.1.1Estrutura dos Individuos no SNIF-GPA e SNIF-MOGPA

Em GP os individuos costumam ser representados pela estrutura de dados em arvore, a qual deve ser
genérica para ndo limitar o processo de busca. O uso de arvore binaria restringiria o algoritmo a
trabalhar com funcdes cujo valor da aridade seria de no maximo 2. Assim, optou-se por utilizar a
arvore n-aria nos algoritmos, pois essa € capaz de oferecer maior generalidade. Na representacéao

proposta, cada né da arvore possui a estrutura apresentada na Figura 7-1.

Identificador

Pai

Valor

Numero de filhos

Filho 1

Filho 2

Filho ...

Filho n

Figura 7-1 — Estrutura geral do n6 da arvore.

O campo identificador representa a chave do nd. Esse campo deve ser distinto para cada um dos
nos. O valor do identificador € definido automaticamente pelo algoritmo considerando-se a ordem de
criacdo dos nos, isto quer dizer que o primeiro né criado possui valor 1 para o identificador, o
segundo nd criado possui valor 2 para o identificador e assim sucessivamente. O campo pai é o valor

da chave do né-pai do referido n6. Para 0 nd-raiz o valor do campo pai, por convencdo, é definido
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como zero. O campo valor possui qualquer valor do conjunto primitivo, ou seja, uma funcdo ou

terminal. O campo numero de filhos indica quantos nos-filho o n6 possui, ou seja, se o valor for uma

funcdo sera a aridade dessa, se o valor for um terminal convencionou-se o valor -1 para esse campo.

Os campos filho 1, filho 2, filho n sdo criados dinamicamente de acordo com o campo ndmero de

filhos. O valor contido nesses campos indica o valor do identificador do n-ésimo filho deste n6.

Uma &rvore é formada por um ou mais n6s. De acordo com a defini¢do do valor do identificador
de cada no, explicada no paragrafo anterior, pode-se concluir que o n6 raiz sempre tera o identificador
igual a 1. A seguir, como exemplo, a Figura 7-2 representa a estrutura de nos para a expressao
sin(x) + x + x:

Identificador = 1 | Identificador = 2 | | |dentificador = 3 |

Pai=0 Pai=1 Pai=2

Valor == Valor = sin Valor=x

N de filhos = 2 | N? de filhos = 1 | | N® de filhos =-1 |
| Filhol=2 | | Filho1=3 |

Filho2=4

|dentificador = 4 Identificador = 5 |dentificador =6
Pai=1 Pai=4 Pai=4

| Valor=+ | Walar =x Valor =x

| MN° de filhos = 2 | | N® de filhos =-1 | | N® de filhos = -1

Filha1l=5

Filho2=6

Figura 7-2 — Estrutura de nds para a expresséo sin(x) + x + x.
7.1.2 Estrutura Geral do SNIF-GPA

O Algoritmo 7-1 descreve as etapas da fase de treinamento do SNIF-GPA. Na etapa 1 gera-se a
populacdo inicial de programas. Ha trés formas implementadas para esse procedimento: full, grow e
ramped half-and-half. Na etapa 2 é possivel gerar os fitness cases aleatoriamente dentro do dominio
de cada umas das varidveis de decisdo. Outra opcao disponivel é realizar a leitura dos dados a serem
aproximados a partir de um arquivo texto. Na etapa 3 cada programa tem sua estrutura de arvore
convertida em uma expressdo matematica. Esse procedimento é explicado em detalhes adiante na
Subsec¢do 7.1.2.1. Na etapa 5.1 os programas sdo selecionados para as operag0es genéticas. Na etapa
5.2 o cruzamento e a mutacdo sdo realizados conforme descrito na Subsecdo 4.4.3. Para eliminar
programas repetidos (etapa 5.5) utilizou-se um critério de similaridade, o qual considera que um
programa é similar ao outro se esses possuem mesmo valor de fitness, mesmo nimero de nés
terminais e mesma quantidade de nodos ndo terminais. Uma vez que ha possibilidade de eliminac&o
de programas, a populacdo pode variar de tamanho ao longo das geragdes, naturalmente, até o limite

permitido. Na etapa 5.7 é garantido que o tamanho maximo da populagéo sera respeitado.
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Algoritmo 7-1- Fase de treinamento do SNIF-GPA.

1. Crie aleatoriamente uma populagéo inicial (P,) com n programas de acordo com o conjunto
primitivo adequado ao dominio do problema.

Determine os fitness cases para o problema.

Execute cada programa e determine seu valor de fitness.

Faca o ranking dos programas da populacdo em relacdo ao valor de fitness.

Até que uma solucdo aceitavel seja encontrada ou algum critério de parada seja satisfeito, repita:
5.1. Execute o processo de sele¢éo em Py,

5.2. Realize os processos de cruzamento e mutagdo gerando a populacao filha (Ps).

5.3. Execute cada programa da populacdo filha e avalie o seu valor de fitness.

5.4. Junte as duas populacdes P, e Prem P;.

5.5. Elimine programas similares.

5.6. Faca o ranking dos programas de acordo com o valor de fitness.

5.7. Selecione para a populagéo seguinte os n primeiros programas de P; e os armazene em P,,.
6. Retorne o melhor programa encontrado.

arp@®N

O Algoritmo 7-1 requer a configuracdo de alguns pardmetros de entrada. Os itens que devem ser
definidos sdo: o numero de programas da populacdo; o nimero maximo de geracGes; as
probabilidades de reproducéo, cruzamento e mutacdo; o tamanho do torneio; o problema a ser tratado;
0 modo de entrada de dados para ajuste; o nimero maximo de itera¢cGes sem melhora do fitness; a
forma de geracdo da populacdo inicial; a altura méxima da arvore na geragdo inicial; a altura maxima
da arvore ap0s 0 cruzamento; precisdo para que um programa seja considerado como melhor solugédo

do problema; o conjunto de fungdes, o conjunto de terminais e o intervalo de geracdo das constantes.

7.1.2.1 Funcéo de Avaliacéo

Para atribuir um valor de aptiddo a cada programa calcula-se o raw fitness, dado pelo erro quadrético
médio com linear scaling, conforme descrito na Secdo 6.3. Somente é calculada a fitness dos
programas que gerem resultados validos, o que é verificado pela aplicacdo da analise intervalar
conforme descrito na Secdo 6.2. Um procedimento que é essencial nessa etapa é a conversdo da
estrutura de arvore em uma expressao matematica valida. Essa conversdo para problemas cujas
funcBes possuem aridade de no maximo 2 é realizada conforme o Algoritmo 7-2. Devido a
possibilidade de existéncia da constante efémera aleatoria no processo de conversao, faz-se necessario

atualizar a estrutura da arvore com a constante gerada.

Algoritmo 7-2— Conversdo da arvore em uma expressao.

1. Enquanto houver nd na arvore
1.1. Se o valor do n6 é um operador binario
1.1.1. Chame essa funcdo recursivamente para subarvore esquerda.
1.1.2. Imprima valor do né.
1.1.3. Chame essa funcdo recursivamente para subarvore direita.
1.2. Sendo se valor do no é operador unario
1.2.1. Imprima valor do no.
1.2.2. Chame essa funcao recursivamente para subarvore esquerda.
1.3. Sendo // s6 pode ser terminal
1.3.1. Se valor do no for |
1.3.1.1. Gere um valor para a constante efémera aleatoria.
1.3.2. Fim se
1.3.3. Imprima valor do no.
1.4. Fimse
2. Fim Enquanto
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7.1.2.2 Cruzamento e Mutacéo

Em termos de implementacdo, o ponto critico do cruzamento refere-se ao tratamento do bloat e a
atualizacdo da chave (identificador) de cada um dos nos das arvores envolvidas na operacdo. O bloat
ocorre quando o tamanho da expresséo cresce sem que haja melhora significativa no valor de aptidéao.
O bloat conduz o algoritmo a produzir expressdes mais complexas no que diz respeito a interpretacao.
O trabalho de OLIVEIRA DA SILVA (2008) descreve detalhadamente esse problema, bem como
diversas propostas de tratamento do mesmo. Nos algoritmos de GP propostos neste trabalho, o
tratamento do bloat consistiu na definicdo de uma altura maxima para a arvore, dessa forma, as
arvores que extrapolam esse limite sdo descartadas. Além disso, os algoritmos foram implementados
para escolher os n6s de cruzamento em ambas as arvores de modo que a diferenca entre a altura
desses seja de no maximo um. Isso evita o risco de bloat (VLADISLAVLEVA et al., 2009). No
entanto, a obtencdo dessa diferenca de altura de no méximo um nem sempre é possivel.

No que tange ao controle das chaves dos nés das arvores a questdo é a seguinte: ao realizar o
cruzamento entre dois individuos, faz-se necessario permutar as subarvores cujas raizes sejam 0s
pontos de cortes sorteados, de modo que nado se perca a referéncia de nenhum no e, além disso, que
cada nd possua uma chave (nica na arvore em que esta. Para garantir que ndo haja chaves repetidas
constroem-se as arvores filhas a partir das arvores pais, respeitando-se o ponto de corte selecionado
em cada uma. Com isso, a arvore filha 1 é construida pegando-se todos os elementos da arvore pai 1
até o né que antecede o ponto de corte dessa. Feito isso, pegam-se todos os elementos da subarvore 2
(extraida da arvore pai 2) e por fim pegam-se os elementos da arvore pai 1 apds o ponto de corte 1 e
gue ndo facam parte da subarvore 1 (extraida da arvore pai 1). A arvore filha 2 é construida de forma
analoga.

No procedimento de mutagdo, o Unico detalhe é que o préximo procedimento apds a mutagdo deve
ser a conversdo da estrutura de arvore em expressao, pois na mutacdo pode acontecer de um terminal
ser mutado para um simbolo de constante efémera aleatoria. Nesse caso, esse simbolo deve ser
convertido em uma constante valida antes de qualquer outro procedimento ser realizado com esse

individuo.
7.1.2.3 Fase de Validacdo do SNIF-GPA

O Algoritmo 7-3 é usado na fase de validagdo do SNIF-GPA e consiste em retornar a expressdo com a
menor média da tolerancia considerando-se todos os grupos de validacdo. O conceito de tolerancia no

contexto do SNIF-GPA ¢ apresentado adiante, ap6s a definicao do erro percentual.
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Algoritmo 7-3- Fase de validagdo do SNIF-GPA.

1. Defina os j grupos de validacg&o.
2. Paracada expressdo k obtida na fase de treinamento faca:
2.1. Para cada grupo j faca:
2.1.1. Para cada amostra m do grupo j faca:
2.1.1.1. Avalie a expresséo k tendo como argumento de entrada a amostra m.
2.1.1.2. Calcule o erro percentual (8) da expressdo k com argumento m.
2.1.2. Calcule a tolerancia da expressao k em relagéo ao grupo j.
2.2. Calcule a média da tolerancia da expressao k considerando todos os grupos.
3. Retorne a expressdo com menor média da tolerancia.

No passo 2.1.1.2, o erro percentual para cada amostra é dado pela Equacdo (7-1):

8i=%*100,w=1,...,meri¢0. (7-1)
1

sendo r o valor de referéncia e y o valor retornado pela expressdo gerada pelo algoritmo na fase de
treinamento. No passo 2.1.2, a tolerdncia da expressdo relacionada a um determinado grupo de
validagdo é definida como o valor do erro percentual do 51° percentil considerando-se as m amostras
do j-ésimo grupo de validacdo. Em outras palavras, supondo cem amostras, a tolerancia da expressao
consiste no valor do erro percentual associado a quinquagésima primeira amostra (dado que as
amostras estdo em ordem ascendente, sendo a chave de ordenacéo o erro percentual de cada amostra).
Para determinar a média da tolerancia de uma expressdo, basta realizar o somatorio da tolerancia
associada a cada um dos grupos de validagéo e dividir pela quantidade de grupos do conjunto de

validacéo.

7.1.3 Estrutura Geral do SNIF-MOGPA

Como visto anteriormente, € comum em GP o crescimento descontrolado das expressdes durante o
processo evolutivo. Quando este aumento ndo estd acompanhado de melhora no valor de fitness
ocorre 0 bloat. Sabendo-se que na pratica os modelos menores sdo mais faceis de serem
compreendidos, € importante ter estratégias para controle do bloat (POLI et al., 2008). Conforme
SMITS e KOTANCHEK (2004) uma abordagem é considerar o desempenho e a complexidade das
expressdes simultaneamente na funcdo de fitness. O desempenho define a qualidade da expressdo e
caracteriza 0 qudo bem essa se ajusta aos dados de treinamento. A complexidade da expressao esta
relacionada com sua estrutura. Sendo assim, pode-se formular o problema de regressao simbélica em
uma versdo multiobjetivo como sendo:

Minimize f; (exp), f>(exp)

Sujeitoa:  hy(exp) =0

(7-2)
exp ES,
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sendo os objetivos f; e f, 0 desempenho e a complexidade de exp, respectivamente, e exp uma
expressao composta de quaisquer combinacdes entre fungdes e terminais. A restricdo h, € igual a zero
se cada variavel de decisdo presente no conjunto de terminais aparece a0 menos uma vez em exp. S é
0 conjunto de todas as possiveis expressGes obtidas a partir do conjunto primitivo. Note que na
formulacdo (7-2) a restricao € opcional e depende das necessidades do problema.

Para mensurar o desempenho no SNIF-MOGPA utilizou-se o0 erro quadratico médio com fitness
scaling, conforme descrito na Se¢do 6.3. Para o célculo de complexidade empregaram-se a altura da
arvore e o somatério do nimero de nés de todas as subarvores. De acordo com SMITS e
KOTANCHEK (2004), o somatério do nimero de nos de todas as subarvores favorece as estruturas
balanceadas quando o nimero de nos é equivalente (veja a Figura 7-3). Além disso, como mostrado
na Figura 7-4, essa medida retorna valores diferentes nos casos em que distintos gendétipos resultam

no mesmo fendtipo.

Arvore A Arvore B

Figura 7-3 — Ambas as arvores tém trés n6s. Entretanto, o somatério do nimero de nés de todas as subarvores é diferente:
paraaarvore Aé5=3+1+1leparaaarvoreBé6=3+2+1.

9
o) ¥, d
w @ 5/ J
& P W @
)

Figura 7-4 — Apesar das duas arvores serem equivalentes a x? + 4x + 4, a da esquerda tem complexidade de 11 =
5+3+1+1+1, a da direita tem complexidade de 37 = 11+9+3+1+1+5+3+1+1+1+1. Neste caso, 0 vetor objetivo da primeira
expressdo domina o da segunda.

O algoritmo multiobjetivo de GP proposto nesta tese (Algoritmo 7-4 — fase de treinamento) possuli
algumas diferencas em relacdo a versdo mono-objetivo apresentada anteriormente. Os pontos distintos
sdo detalhados a seguir: 1) No passo 4, o procedimento usando no ranking é o dominance depth (o
mesmo usado no NSGA-II), o qual ordena a populacdo em diferentes niveis de ndo dominancia.
Como as solugdes em um mesmo nivel sdo incompardveis, utiliza-se a distancia de multiddo como
segundo critério de ordenacdo. 2) Nos passos 3 e 5.3 o valor de fitness ndo é calculado para
expressdes que ndo satisfazem a restricdo. A essas expressdes € atribuido um valor ruim (alto) de
fitness. 3) No passo 5.5 para avaliar a similaridade, como desta vez tém-se mais de uma fungéo
objetivo, deve-se considerar cada um dos valores de fitness, ou seja, o valor para o desempenho e 0

valor para complexidade.
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Algoritmo 7-4— Fase de treinamento do SNIF-MOGPA.

1. Crie aleatoriamente uma populagéo inicial (P,) com n programas de acordo com o conjunto
primitivo adequado ao dominio do problema.

Determine os fitness cases para o problema.

Execute cada programa e determine seu valor de fitness.

Faca o ranking de acordo com a dominéncia e a distancia da multidao.

Até que uma solucéo aceitavel seja encontrada ou algum critério de parada seja satisfeito, repita:
5.1. Execute o processo de sele¢éo em Py,

5.2. Execute os processos de cruzamento e mutacdo gerando a populagéo filha (Ps).

5.3. Auvalie cada programa da populacéo filha e determine seu valor de fitness.

5.4. Junte as duas populacdes P, e Prem Py

5.5. Elimine programas similares.

5.6. Faca o ranking dos programas de acordo com a dominancia e a distancia da multid&o.

5.7. Selecione para a populagéo seguinte os n primeiros programas de P; e os armazene em Py,
6. Retorne os melhores programas ndo dominados encontrados.

arp@®N

7.1.3.1 Fase de Validacdo do SNIF-MOGPA

O Algoritmo 7-5, apresentado nesta secdo, calcula a tolerancia nos grupos de validacdo para todas as
expressdes obtidas na fase de treinamento do SNIF-MOGPA. A distin¢cdo em relacdo ao Algoritmo
7-3 descrito previamente consiste nos passos 3 e 4. No passo 3 utiliza-se 0 dominance depth para

realizar o ranking das expressdes, no passo 4 retornam-se somente as expressdes ndo-dominadas.

Algoritmo 7-5- Fase de validacdo do SNIF-MOGPA.

=

Defina os j grupos de validagéo.
2. Para cada expressdo k obtida na fase de treinamento faca:
2.1. Paracada grupo j faca:
2.1.1. Para cada amostra m do grupo j faca:
2.1.1.1. Avalie a expressao k tendo como argumento de entrada a amostra m.
2.1.1.2. Calcule o erro percentual (8) da expressdo k com argumento m.
2.1.2. Calcule a tolerancia da expresséo k em relagéo ao grupo j.
2.2. Calcule a média da tolerancia da expressdo k considerando todos os grupos.
3. Faca o ranking das k expressdes usando a média da tolerancia e a medida de complexidade
com base em critérios de ndo-dominancia.
4. Retorne as expressdes ndo-dominadas.

7.2 Maximizacao da Influéncia das Incertezas no Contexto Intervalar

Nesta secdo descreve-se uma forma de maximizar a influéncia das incertezas (ponto ideal de
maximizacdo - u™a*) a fim de encontrar o pior caso de atuacdo dessas sob cada solucdo viavel
(SOARES, 2008). Além disso, propfe-se uma forma alternativa (fronteira ideal de maximizacao -
F™2aX) de realizar esse processo de maximizacdao da influéncia das incertezas. Esses conceitos sdo
importantes em otimizagdo robusta, pois irdo nortear todo o processo de busca das solugdes.

Conforme mostrado no capitulo 2 a otimizacdo multiobjetivo baseia-se na comparacdo de
dominéncia entre vetores reais. Como nesta tese utiliza-se a IA na computacdo da incerteza faz-se
necessario estender o conceito de dominancia para caixas intervalares, o que é mostrado a seguir na
Definicdo 7-1 baseada em (SOARES, 2008).
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Definicdo 7-1 Dado u € R™, [K] = [k~,k™] € IR e [n] = [n~,n*] € IR™ estende-se o operador
< para 0 uso com caixas intervalares como segue
u<|[k] ® u< k7; (7-3)
[n] < [k] @ nt < k™. (7-4)

Em otimizacdo multiobjetivo robusta, para calcular a acdo do conjunto de incertezas P <€ R™ sob
cada solucdo x € S deve-se considerar a influéncia de cada p € P sobre cada x. Do ponto de vista
prético, para realizar isso via tratamento intervalar das incertezas, necessita-se gerar um subpavimento
para P, isto é, representar P por um conjunto de caixas intervalares ndo sobrepostas. O Algoritmo 7-6
descreve o procedimento recursivo para a geragdo do subpavimento do espaco de incertezas P.
Ressalta-se que o Algoritmo 7-6 deve ser chamado com o parametro [p] sendo a caixa que contém
todo o espaco de incertezas P e o parametro subpavimento sendo @. O parametro g, indica o nivel de

precisdo desejado no subpavimento. Como retorno do algoritmo obtém-se o subpavimento de P.

Algoritmo 7-6— Geragdo do subpavimento para o espago de incertezas.

1. funcao subpavimento = gera_subpavimento ([p], €, subpavimento)

Se (w([p]) <gp) I se a largura (Definicéo 5-9) de [p] satisfaz a precisdo &,,.
2.1. Cologue [p] no subpavimento. / a caixa [p] é inserida no subpavimento.

2.2. Retorne. /I finaliza fungdo gera_subpavimento.

Fim Se

Bissecte [p] e obtenha [p]; e [p],. /I A bisseccdo de [p] € feita conforme a Defini¢do 5-12.

subpavimento = gera_subpavimento ([p];, €, subpavimento) // chama a fungéo recursivamente para [p],
subpavimento = gera_subpavimento ([p],, €,, subpavimento) // chama a fungéo recursivamente para [p],
fim funcao

Nouvaw

Uma vez obtido o subpavimento do espaco das incertezas, computar [f](x, P) paraum dado x € S
significa calcular [f](x,[pl1), [fI(x [pl2), .. . [fl(%[pln,), sendo ng =ndmero de caixas
intervalares que compdem o subpavimento do espaco de incertezas. Por exemplo, como mostrado na
Figura 7-5, suponha que P seja representado pelo subpavimento {[pli, [pl2, [P]3, [Pl4}, com isso

computar [f](x,P) implica em calcular [f](x, [pl1), [fI(% [pl2). [f](%, [pPl3) € [fI(X [pls). Neste
caso, como retorno obtém-se quatro caixas intervalares, uma para cada caixa do subpavimento de P.

58




[P] f(x,P)

P2 f,
[pl: | [P]s
[pl: | [pPls
P41
] [l [p].)* um=(M)
N\
X2 ; + -k
f (G [eloy r = Tl [fl, [pls)*
_ D

X B==1 Y

X1 f,
Figura 7-5-Calculo de M, u™?a* e F™2X de um ponto viavel x sujeito as incertezas em P.

Dada uma caixa [f](x, [p];) no espaco dos objetivos, para determinar 0 ponto em que ocorre a
méaxima (pior caso) influéncia das incertezas na solucao viavel x considerando-se a i-ésima caixa do
subpavimento de P, deve-se pegar o limite superior da caixa no espaco dos objetivos que representa a
computacdo das funcdes objetivo dada a atuacdo da i-ésima caixa de incerteza sobre x, que é 0 ponto
[f](x, [pl;)™ (Definicdo 5-8). Assumindo i = 1, ..., n,, define-se [f](x, P)* por:

M = [f]P)* = {[f1(x [p])* (1% [Pl2)* , -, [1(x, [ln,) - (7-5)

Note que o nimero de pontos em M, que € igual ao valor de ng, depende do valor do parametro g,

do Algoritmo 7-6. No exemplo da Figura 7-5, o conjunto M é constituido de quatro pontos (bolinha
branca e bolinhas pretas) no espaco dos objetivos.

Diante disso, SOARES (2008) define o conceito de ponto ideal de maximiza¢do u™2*, o qual ao

ser aplicado sobre M resulta em um Unico ponto, se M = @. Porém, SOARES (2008) ressalta que

u™*(M) pode ndo pertencer a f(x,P) e, por consequéncia ndo pertencer a imagem viavel. No

exemplo da Figura 7-5, u™#* (M) é representado pelo asterisco preto.

Definicdo 7-2 Considere o conjunto de vetoresU = {a,b,...,y} c R"*/. O ponto ideal de
maximizacdo u™a* € R"f do conjunto U é

up *(U) = max {ag, by, ..., i, k = 1, ..., ns. (7-6)
k

Nesta tese, propde-se o conceito de fronteira ideal de maximizagdo F™2@*, o qual € apresentado a

sequir.

Definicdo 7-3 Considere o conjunto de vetores U = {ul,uz, ...,uns},U c R™. A fronteira ideal de

maximizagdo F™@* do conjunto U é
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FP¥(MU)={u e U|Au' e Uu<u'}. (7-7)

No exemplo da Figura 7-5, F™@*(M) = {[f](x, [p]l2) ", [f](x, [p]3)*, [f]1(x, [p]4)*}, representado
pelas bolinhas pretas.

Uma vantagem de F™3* ¢é que se [f](x,[pl;)* pertencer a f(x,[p];) implica que F™a*(M)
resultard em pontos na imagem viavel, sendo que i representa o indice das caixas do subpavimento P
referente aos pontos que fazem parte de F™2*(M). Porém, podem existir casos em que [f](x, [pli)*
nao pertence a f(x, [pl;), uma vez que [f](x, [p];) € uma funcdo de incluséo para f(x, [p];).

Outra caracteristica de F™2* é que pela propria definicdo de u™2*(M), dado M, com M = @,
todos os pontos de F™2*(M) dominam u™a*(M), exceto no caso em que F™¥*(M) = u™¥*(M).
Sendo assim, para um mesmo M, F™2X resulta em menor pessimismo quando comparado a u™2*, com
excecao no caso que sdo iguais, sendo 0 pessimismo equivalente nesse caso.

Ressalta-se, também, que o conceito de F™2* pode ser estendido para outras abordagens robustas
gue ndo utilizam intervalos para lidar com as incertezas, por exemplo, o Worst Case Scenario
Approximation (WCSA) proposto em (SOARES et al., 2009a). E, nesse caso, F™&* resultard em
soluc@es robustas na imagem viavel, o que ndo € garantido pelo u™2* ao ser estendido para 0 WCSA.

Ao utilizar F™@* é mais comum que cada solucéo robusta tenha como imagem um conjunto de
pontos (cuja quantidade serd no maximo igual ao valor de n;), ao invés de um Unico ponto no espaco
dos objetivos. Nesse caso, a fronteira ndo-dominada podera ser formada pela unido de varias F™2*
ndo-dominadas entre si (cada uma associada a um ponto viavel x) ao invés de uma Unica fronteira. A
Figura 7-6 ilustra essa situacdo considerando-se trés solucdes robustas a, b e c. Os pontos no espaco
dos objetivos representam o conjunto M de cada solucdo (pontos em cinza para a solugdo a, pretos
para a solucéo b e brancos para a solucéo c), o conjunto de fronteiras ndo-dominadas entre si obtido
via F™Ma* ¢ constituido pelos pontos cinzas e pretos (referem-se as solucBes a e b) e a fronteira nao-
dominada obtida via u™?2* é representada pelos asteriscos pretos. Para que seja possivel comparar as
diversas F™2* obtidas a fim de determinar quais sdo ndo-dominadas entre si, faz-se necessario definir

o conceito de dominancia entre conjuntos de pontos ndo-dominados®.

Definicdo 7-4 Seja A € Z e B < Z dois conjuntos de pontos ndo-dominados. Estende-se o operador
< como segue

A <B & todob € B é dominado por ao menosum a € A. (7-8)

® O conceito de conjunto de pontos n4o dominados é dado pela Definic&o 4-1.
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Figura 7-6-Obtencéo da fronteira ndo-dominada para os pontos a, b e ¢ considerando-se F™2* g u™2* na computacédo das
incertezas em P.

A seguir apresentam-se o0s algoritmos para computacdo do conjunto M, de u™@*(M) e de
F™a*(M). O Algoritmo 7-7 computa o conjunto M conforme descrito em (7-5). S&o necessarios dois

pardmetros de entrada: a solugdo vidvel x e as caixas intervalares do subpavimento de P.

Algoritmo 7-7- Computagéo do conjunto M = [f](x,P)*.

1. M=¢9.

2. Parai=1 atén, //Para cada caixa [p]; do subpavimento
21. M=M U {[flx, [p])*} /Inclua [f](x, [p];)*ao conjunto M

3. FimPara

4. Retorne M

O Algoritmo 7-8 computa u™#* (M) conforme descrito na Defini¢do 7-2. O conjunto M é o Unico

parametro de entrada requerido.

Algoritmo 7-8— Computagédo de u™®*(M).

1. Parak=1atén, /[ Para cada objetivo k
1.1 w= M(l:ing)k /I Guarde em w o valor da dimenséo k para todos os pontos de M
1.2, u®™ =max (w) // Guarde o pior valor da dimens&o k para todos os pontos de M
2. FimPara
3. Retorne u™#*(M)

O Algoritmo 7-9 é utilizado para computar F™2*(M) de acordo com a Defini¢do 7-3. O Unico

parametro de entrada necessario é o conjunto M.

Algoritmo 7-9— Computagéo de F™2*(M).

/[ Para cada ponto j de M
// Para cada ponto i de M

/I Se 0 j-ésimo ponto de M domina o i-ésimo ponto de M

1. Paraj=1aténg
1.1. Parai=1 até |M|
1.1.1. Sei+#j
1.1.1.1. Se M(j) < M(1)
1.1.1.1.1. Remove M(j) de M.
1.1.1.1.2. Va para o passo 1.2.
1.2. Fim Para
2. FimPara
3. FM&* =M
4. Retorne F™(M).

/I Avanca para o proximo j
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7.3 Interval Robust Multi-Objective Evolutionary Algorithm — Minimax

Nesta secdo, descreve-se 0 algoritmo evolucionario proposto para resolver o problema de otimizacéo
robusta estabelecido na Subsecdo 2.1.1. O algoritmo é denominado Interval Robust Multi-Objective
Evolutionary Algorithm — Minimax (IRMOEA-M). Sua estrutura geral assemelha-se com aquela
encontrada nos algoritmos evolucionarios multiobjetivo tradicionais, pois apresenta 0s mecanismos de
selecdo, cruzamento, mutacdo e elitismo. No entanto, o IRMOEA-M possui uma caracteristica
peculiar que é a incorporacdo de mecanismos capazes de realizar o tratamento de incertezas pela

abordagem robusta minimax via anélise intervalar.

7.3.1Estrutura Geral do IRMOEA-M

Inicialmente, apresentam-se as caracteristicas gerais do algoritmo.

Espaco de incerteza: A formulagdo do problema a ser resolvido deve descrever como cada incerteza
age no problema, além disso, o intervalo de variagdo de cada um dos parametros de incerteza deve ser
fornecido. Dessa forma, constroi-se um subpavimento para o espaco de incerteza do problema de
acordo com Algoritmo 7-6.

Populacao inicial: Para representacdo dos individuos foi utilizada a codificacdo real. A populacao
inicial é formada por pontos escolhidos aleatoriamente no dominio permitido para cada uma das
variaveis de deciséo.

Avaliacéo dos individuos: Realizada via operacOes intervalares a fim de avaliar o individuo frente a
cada uma das caixas do subpavimento de incerteza. Portanto, requer a funcdo de inclusdo para cada
uma das funcgdes objetivo do problema. Na avaliacdo do individuo, o processo de maximizacao da
influéncia das incertezas pode ser feito por meio do ponto ideal de maximizacdo u™2* ou da fronteira
ideal de maximizacdo F™2@* o que deve ser definido previamente, pois ha peculiaridades no uso de
cada um (e.g., a forma de computar dominéancia e distancia da multidao).

Tratamento de restrigdes: Realizado por meio da avaliacdo intervalar das funcGes de restrigdo,
sendo assim, faz-se necessario ter a fungdo de inclusdo para cada uma das restricbes do problema. O
Algoritmo 7-10 descreve o processo de tratamento de restricbes, que recebe como entrada um
individuo x e as caixas do subpavimento de incerteza. Como saida tem-se o valor das viola¢des para
as restricdes, se o valor for zero significa que x é factivel, pois nenhuma restri¢cdo € violada para
nenhuma das caixas do subpavimento de incerteza. No Algoritmo 7-10, para um dado x e para cada
restricdo, € verificado se o limite superior do intervalo de saida dessa restricdo é menor ou igual a
zero, considerando-se todas as caixas do subpavimento. Nesse caso, ndo ocorre violacdo, caso
contrario, ha violagéo da restricdo. Dessa forma, o individuo x é penalizado de acordo com o nivel de
violacdo em cada restricdo pela expressdo presente no passo 4 do algoritmo. A violagdo das restricGes
é o primeiro critério utilizado para fazer o ranking dos individuos. Quanto maior a violacdo das

restri¢des, pior é o ranking do individuo.
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Algoritmo 7-10- Tratamento de restri¢des para o individuo x.

1. funcao violacao = tratamento_restricoes (x, {[pls, ..., [P]x,})

2. Paraj=1latén, // Para cada restri¢do j do problema.
2.1. Parai=1aténg // Para cada caixa [p]; do subpavimento de incerteza.
2.2. wy= [g]-](x, plD* // Guarda em w; o pior valor da restricdo j para cada caixa [p];.
2.3. Fim Para.
2.4. pior_g; = max(w); // Guarda o pior valor da restricdo j considerando todo o
3. Fim Para. /I subpavimento de incerteza dado por {[pl;, ..., [P]n}-

2
4. violacao = 1000 x (Z?jl max(0, pior_gj)) // Calcula a violagao das restrigdes.
5. fim funcao

Ordenacdo por ndo dominancia: Realizada pela divisdo em fronteiras de ndo dominancia como
proposto no algoritmo NSGA-II (DEB et al., 2002). Se a maximizacdo da influéncia das incertezas é
feita pelo ponto ideal de maximizacdo u™2*, utiliza-se a Definicdo 2-4 para verificar a dominancia.
Caso, se use a fronteira ideal de maximizacdo F™2* a dominancia é verificada pela Definicéo 7-4.
Disténcia da multidao: Feita conforme proposto no algoritmo NSGA-I1 (DEB et al., 2002). Todavia,
se a maximizacdo da influéncia das incertezas é feita pela fronteira ideal de maximizagdo F™2*, ha
necessidade de reduzir cada fronteira ndo-dominada pertencente a F™2* para um Unico ponto de
referéncia antes de aplicar o algoritmo de distancia da multiddo. Nesta tese, definiu-se tal ponto de
referéncia como sendo o valor médio em cada uma das dimens@es considerando-se todos 0s pontos
gue compdem a fronteira ndo-dominada em quest&o.
Ranking dos individuos: Realizado de acordo com a violagdo das restri¢ces, ordenagdo por nao
dominancia e distdncia da multiddo. Inicialmente, faz-se o tratamento das restricdes. Em seguida,
realiza-se a ordenacdo por ndo dominancia dos individuos factiveis. Por dltimo, computa-se a
distancia da multidao para individuos pertencentes a uma mesma fronteira de ndo dominancia.
Elitismo e geracdo de novos individuos: A escolha dos individuos que participam das operacoes
evolucionérias foi realizada pelo método de torneio. O simulated binary crossover e polynomial
mutation foram os operadores utilizados no cruzamento e mutagdo, respectivamente (DEB e
AGRAWAL, 1995). A estratégia elitista consistiu em juntar a populacdo corrente com a populacéo
filha obtida pela aplicacdo dos operadores evolucionarios e realizar o ranking nessa populacdo de
acordo com a violagdo das restricdes, dominancia e distancia da multiddo. Feito isso, os individuos
com melhor ranking (até o limite maximo permitido para a populagdo) seguem para a populagdo
seguinte.

O IRMOEA-M é descrito no Algoritmo 7-11. Os parametros de entrada requeridos pelo IRMOEA-
M séo: numero de geracBes, numero de individuos na populagdo, dominio das varidveis de decisao,
tamanho do torneio, processo de maximizacao da influéncia das incertezas, intervalo dos parametros
de incerteza, g, que indica o nivel de precisdo desejado no subpavimento de incerteza, fungdes de
inclusdo para as fungdes objetivo e restricGes, probabilidade de cruzamento e probabilidade de

mutac&o.
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Algoritmo 7-11- IRMOEA-M.

Gere 0 subpavimento para o espaco de incerteza P de acordo com o Algoritmo 7-6.

Crie aleatoriamente uma populagéo inicial P, com n individuos.

Avalie os n individuos de P, e armazene seus valores de fitness em A,

Faca o ranking dos individuos.

Até que o critério de parada seja satisfeito, repita:

5.1. Execute o processo de sele¢do em P,,.

5.2. Execute os processos de cruzamento e mutacdo gerando a populagdo filha (Py).

5.3. Auvalie os individuos da populacdo filha e armazene seus valores de fitness em Ay.

5.4. Junte as populagGes Py, e P; em P, e seus respectivos valores de fitness A, e Asem A

5.5. Faca o ranking dos individuos.

5.6. Mantenha para a populagéo seguinte os n primeiros individuos de P;, armazenando-os em P, e
colocando seus respectivos valores de fitness em A,,.

6. Retorne Py A,.

agrwNdE

7.4 Interval Robust Multi-Objective Evolutionary Algorithm — Minimax Regret

Conforme apresentado no capitulo 3, as abordagens presentes na literatura para lidar com o cenario de
pior caso das incertezas em problemas de otimizacdo robusta multiobjetivo utilizam o critério
minimax (robusto absoluto). As solugdes robustas geradas por essas abordagens podem ser entendidas
como aquelas que possuem o melhor desempenho frente ao pior cenério de incerteza. Assim, podem
ser consideradas como solucBes conservadoras em termos de desempenho para outros cenarios
diferentes do cendrio de pior caso. Além disso, como a ocorréncia do cenario de pior caso, em geral,
esta associada a um acontecimento catastréfico, tem-se que a viabilidade das solugdes, nesse caso, é
mais relevante do que a qualidade dessas. Por exemplo, se em uma industria houver um problema no
sistema de refrigeracdo e a temperatura do ambiente operacional se elevar consideravelmente. O
maquinario presente nesse ambiente pode ter o seu desempenho severamente comprometido, mas sera
algo momentaneo, até que o problema de refrigeracdo seja sanado. O importante ndo é que o
maquinario funcione da melhor forma possivel nessa situacdo, mas sim, que ndo ocorra uma
catéstrofe, como a explosdo ou quebra do maquinério devido a elevacdo da temperatura. Diante do
exposto, é importante obter solugdes que tenham bom desempenho nos mais diversos cenarios de
incerteza.

Uma forma de se obter solu¢cBes com bom desempenho em diversos cendrios € utilizando-se o

(>N

minimax regret (desvio robusto) discutido na Subsecdo 3.1.2. Nessa abordagem, o objetivo

(<7

encontrar solucdes robustas que tenham bom desempenho (menor arrependimento em relagdo
melhor solugdo possivel para cada um dos cenarios estabelecidos) em diferentes cenarios de incerteza
e gue sejam factiveis em todos eles. Inclusive, no cenério de pior caso. Sendo assim, as solugdes
obtidas pelo minimax regret lidam adequadamente com a possibilidade da ocorréncia de catastrofes e
tendem a possuir menor conservadorismo em relacdo as obtidas com o robusto absoluto, pois
funcionardo para todos os cendrios de incerteza com o menor arrependimento possivel.

Uma vantagem do minimax regret é que o arrependimento maximo funciona como um indicador

de quanto a qualidade da solucdo pode ser melhorada, se as fontes de incerteza do problema fossem
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tratadas e solucionadas. Por exemplo, se um problema possui um baixo arrependimento maximo,
significa que a incerteza existente no problema ndo o influencia muito. Sendo assim, talvez nédo
compense investir em formas de eliminar as fontes de incertezas. Por outro lado, em um problema em
gue o arrependimento maximo for alto, 0s investimentos para amenizar as incertezas podem levar a
solugdes bem melhores. Como desvantagem do minimax regret tem-se o custo computacional de
acordo com a quantidade de cendrios de incerteza, uma vez que para se determinar o arrependimento é
necessario calcular a melhor solugdo para cada cenério de incerteza.

O IRMOEA-MR, algoritmo evolucionério proposto para resolver o problema de otimizagdo
robusta estabelecido na Subsecdo 2.1.2, é apresentado no Algoritmo 7-12. Sua estrutura geral
assemelha-se ao IRMOEA-M, porém hé diferencgas que séo explicadas a seguir. A primeira delas é a
existéncia de duas etapas adicionais (passos 2 e 3), que envolvem a obtengdo da melhor solucéo para
cada caixa pertencente ao subpavimento do espaco de incerteza P, bem como a redugdo dessa melhor
solucdo a um Unico ponto de referéncia, respectivamente. A etapa 2 pode ser realizada de duas formas
distintas: i) uso de um algoritmo robusto multiobjetivo ou ii) uso de um algoritmo robusto mono-
objetivo. Nesta tese, a primeira forma é feita executando-se uma vez o IRMOEA-M, para cada caixa
do subpavimento do espago de incerteza P, o que resultaria em ng execugdes do IRMOEA-M. Apds
cada execucdo, para realizar a etapa 3 basta, conforme definido previamente pela Equacdo (2-12),
computar o ponto de referéncia da melhor solucdo obtida. Como resultado, ng pontos de referéncia
sdo obtidos ao fim do processo. Para realizar pela segunda forma, nesta tese, propde-se o Interval
Robust Evolutionary Algorithm — Minimax (IREA-M), que é um algoritmo robusto mono-objetivo
descrito pelo Algoritmo 7-13. Nessa segunda forma, o IREA-M ¢é executado n; vezes para cada uma
das caixas do subpavimento de incerteza. A cada execucdo, para uma dada caixa do subpavimento,
resolve-se o problema de otimizagdo para um dos objetivos em particular. Apds resolver para todos o0s

ny objetivos em separado, € possivel calcular o ponto de referéncia, também pela Equagdo (2-12),
considerando-se todos 0s objetivos simultaneamente. Como h& ng caixas no subpavimento de

incerteza, sdo necessarias ny X n, execugdes do IREA-M para a obtengéo dos ng pontos de referéncia.
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Algoritmo 7-12—- IRMOEA-MR.

1. Gere o subpavimento para o espaco de incerteza P de acordo com o Algoritmo 7-6.
Encontre a melhor solugdo para cada caixa do subpavimento de P.
3. Encontre o ponto de referéncia da melhor solucéo de cada caixa do subpavimento de P conforme a
Equacdo (2-12).
Crie aleatoriamente uma populagéo inicial P, com n individuos.
Avalie os n individuos de Py e armazene seus valores de fitness (computado via operador de regret
definido pela Equacdo (2-13) e redefinido pela Equacdo (7-9) para o tratamento intervalar das
incertezas) em A,
6. Faca o ranking dos individuos.
7. Até que o critério de parada seja satisfeito, repita:
7.1. Execute o processo de selecédo em Py,
7.2. Execute os processos de cruzamento e mutacéo gerando a populacdo filha (Py).
7.3. Avalie os individuos da populagdo filha e armazene seus valores de fitness (computado via
operador de regret) em Ay
7.4. Junte as populagdes P, e Ps em P, e seus respectivos valores de fitness A, e Asem A
7.5. Faca o ranking dos individuos.
7.6. Mantenha para a populacéo seguinte os n primeiros individuos de P;, armazenando-os em P, e
colocando seus respectivos valores de fitness em A,,.
8. Retorne Py A,.

L

A

A segunda diferenca é relativa a avaliacdo dos individuos, uma vez que o IRMOEA-MR utiliza o
operador de regret © definido em (2-13), o qual € redefinido em sequéncia para f(x, [P]) © f*([P])

dado o tratamento intervalar das incertezas:
[ ma (I G0 1) = W), G0 P) = () 5 [91) = ()

r= | max ([0 [P1* = ViV, o (0 [01) = vid( W) oo 1 1) = (V) s | (7-9)
Kmax ([ﬂnf(x, [P1)* = Vi, (Vi)s s [l (%, (1) = Vi (V). o[£, (3, [P1) " — vnf(vn,.)) )

A terceira diferenca ocorre no procedimento de ordenacdo por ndo dominancia, pois no IRMOEA.-
MR a dominancia é verificada exclusivamente pela Definigdo 2-4.

Sendo assim, os itens relacionados ao espaco de incerteza, populacdo inicial, tratamento de
restri¢des, distncia da multiddo (exceto a parte sobre a fronteira ideal de maximizag&o), elitismo e

geracao de novos individuos descritos na Subse¢édo 7.3.1 também sdo validos para o IRMOEA-MR.

Algoritmo 7-13- IREA-M.

1. Crie aleatoriamente uma populacéo inicial P, com n individuos.
Pegue uma Unica caixa [p] do subpavimento para o espago de incerteza P.
3. Avalie cada individuo x de P, por meio de [f](x, [p]) e armazene [f](x, [p])* como seu valor de
fitness.
4. Penalize o valor de fitness de cada individuo de acordo com a sua violagao das restri¢des conforme o
Algoritmo 7-10 aplicado somente a caixa [p].
5. Até que o critério de parada seja satisfeito, repita:
5.1. Execute o processo de selecéo (torneio) em Py,
5.2. Execute 0s processos de cruzamento e mutacdo gerando a populagdo filha (Ps).
5.3. Auvalie os individuos da P e armazene seus valores de fitness (da mesma forma que no passo 3).
5.4. Penalize o valor de fitness de cada individuo da P; de acordo com a sua violacdo das restricdes
conforme o Algoritmo 7-10 aplicado somente a caixa [p].
5.5. Junte as populagdes P, e P; em P; e seus respectivos valores de fitness A, e A em A
5.6. Selecione para a populagédo seguinte n individuos de P; (sendo um percentual desses constituido
pelos melhores), armazenando-os em P, e colocando seus respectivos valores de fitness em A,.
6. Retorne o individuo com o melhor valor de fitness.

N
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A Figura 7-7 ilustra as etapas 2 e 3 do IRMOEA-MR. Assume-se que 0 espaco de incertezas é
bisseccionado em quatro caixas e que o IRMOEA-M ¢ utilizado na etapa 2 do Algoritmo 7-12 para
resolver o problema descrito em (2-11), resultando nos conjuntos V;, V,, V3 e V4. A definicdo dada
pela Equacdo (2-12) é utilizada para determinar os pontos de referéncia v(V;), v(Vy),v(V3) e v(Vy)
de cada caixa do subpavimento de incerteza, os quais sdo representados por asteriscos pretos (exceto
v(Vy), pois esse é idéntico a V, que s6 possui um elemento). Para ilustrar o uso do operador de regret

©, assume-se a existéncia de uma solucéo x. Assim, de acordo, com (7-9) tem-se que r é:

(max([f]l(x' (Pl)* = vi(VD), [fli(x, [P]2)* — vi (V2), [fli (%, [P]3) " — vi(V3), [fli (%, [Pl)* — w4 (V4))'> (7_10)
max([f]z(x, [Pl = vo(V), [flo(x, [p]2)* — v2(V2), [flo (%, [Pla)* — v, (Va), [f]. (X, [Pla)* — Vz(v4)) '

[P]

« V,=retorno do IRMOEA-M para [p];

f, e V,=retornodo IRMOEA-M para [p],

O V3 =retorno do IRMOEA-M para [p];

@ V,=retorno do IRMOEA-M para [p],

[f1z.[pl)*

X : [ACx [Pl « MG P
2
f ’ T pl)*
X *---w .
. ) do
1v(Va)
. S .
v(Va) v(vy)
X1 £

Figura 7-7-Obtencéo dos pontos de referéncia para o subpavimento de P no IRMOEA-MR.

7.5 Conclusao

Neste capitulo foram propostos dois algoritmos baseados em GP com a finalidade de se determinar
expressdes analiticas que gerem boas funcBes de inclusdo a partir da aplicacdo do Teorema 2. Em
seguida, descreveu-se o ponto ideal de maximizacdo, que é uma forma de maximizar a acdo das
incertezas em problemas de otimizacdo utilizando-se caixas intervalares. Em sequéncia, a fronteira
ideal de maximizacao foi proposta e definida. Além disso, foram apresentados os algoritmos para a
computagdo de u™?* e F™a Também, foi proposto o algoritmo evoluciondrio IRMOEA-M, o qual
incorpora mecanismos capazes de realizar o tratamento de incertezas pela abordagem robusta
minimax via andlise intervalar. Por fim, a nogdo de robustez minimax regret foi discutida como uma
alternativa interessante para encontrar as solu¢fes que funcionem no pior caso e que nos outros
cenarios ndo sejam conservadoras. A nocdo de robustez minimax regret foi implementada no
algoritmo proposto IRMOEA-MR. Os algoritmos, definicdes e formulacdes propostas neste capitulo
buscaram apresentar solugfes para as principais dificuldades observadas na literatura no que diz

respeito a otimizacao robusta com IA.
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8. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

8.1 Aproximacao de FuncgGes de Inclusdo em Problemas de Engenharia de

Controle

De acordo com ASTROM e HAGGLUND (2001), o controlador Proporcional-Integral-Derivativo
(PID) vem sendo amplamente utilizado nos processos industriais devido a sua estrutura simples e o
bom desempenho em diversas condi¢bes operacionais. ASTROM e HAGGLUND (2004) indicam que
uma pesquisa feita em mais de 11000 controladores regulatérios, 97% desses possuia a estrutura PID.
Em poucas palavras, um controlador PID tenta minimizar o erro "e" entre uma varidvel medida y(t) e

um setpoint desejado "r" por meio do ajuste de trés parametros: o ganho proporcional k,, 0 ganho

integral k; e o ganho derivativo kq (LI et al., 2006). De acordo com GAING (2004), a funcdo de

transferéncia de um controlador PID no dominio da frequéncia € dada por:
C(s) =k, + 9 1k
(S) = Kp + ? + K4S (8_1)

O processo de encontrar a melhor configuragdo dos pardmetros de ganho é chamado de tuning ou
sintonia. O desempenho de um controlador mal ajustado é limitado, sendo assim, é interessante dispor
de métodos para ajustar o controlador. Pode-se até mesmo usar procedimentos de tentativa e erro, no
entanto, o tempo computacional requerido é alto. Diante disso, observa-se na literatura o uso de
métodos mais eficientes que consistem em formular o PID tuning como um problema de otimizagé&o,
0 qual tem como objetivo uma ou mais caracteristicas da resposta ao degrau unitario e medidas de
desempenho relacionadas ao erro no estado estacionario. As caracteristicas de resposta ao degrau
unitario podem ser visualizadas na Figura 8-1. Séo elas: tempo de subida, sobre-sinal maximo, tempo

de pico e tempo de acomodacéo.

1.0+ & J_
1 " SRS 1A RS, W N ——" A . ———————

09 = N S

Wi 1.0 &

l
Tempo Tempo de Tempo
de pico acomodagio

Figura 8-1 - Caracteristicas da Resposta ao Degrau Unitario. Adaptada de (OGATA, 1997).
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De acordo com OGATA (1997) tém-se as seguintes defini¢des para as caracteristicas de resposta
ao degrau: 1) O tempo de subida € o tempo requerido para que a resposta suba de 10% até 90% (usado
neste trabalho), 5% a 95% ou 0% a 100% em relacdo ao valor de referéncia. 2) O tempo de pico é 0
tempo gasto para que a resposta alcance o primeiro pico do sobre-sinal. 3) O sobre-sinal maximo € a
diferenca entre o valor mais alto da resposta e o valor de referéncia. 4) O tempo de acomodacéo é o
tempo necessario para que a curva de resposta fique dentro de um faixa de variacdo admissivel em
relacdo ao valor de referéncia de, em geral, 2% (usado neste trabalho) ou 5% de variag&o.

As medidas de desempenho estdo relacionadas as seguintes meétricas de erro no estado
estacionario: integral do erro absoluto (IAE), integral do erro quadratico (ISE) e integral do erro

absoluto ponderado pelo tempo (ITAE), os quais sdo definidos em (8-2), (8-3) e (8-4).

IAE = f Oole(t)ldt (8-2)
0

ISE = f Ooez(t)dt 83)
0

(8-4)

ITAE =f tle(t)|dt
0

A seguir, sdo apresentados alguns trabalhos em que o PID tuning é formulado como um problema
de otimizacdo. GAING (2004) emprega swarm optimization para buscar a configuracdo 6tima de
parametros PID de um sistema de regulador de tensdo automatico. TAKAHASHI et al. (1997)
apresentam uma metodologia para projeto de compensadores PID para sistemas sujeitos a sinais de
perturbacdo e incertezas paramétricas. PEDERSEN et al. (2006) investigam o PID tuning para um
sistema de levitagdo magnética usando o algoritmo NSGA-II e JINHUA et al. (2009) propdem um
algoritmo genético auto-organizado que é usado para ajustar os parametros de ganho do controlador
PID. Em particular, SOARES (2008) propde uma formulagdo multiobjetivo robusta que usa analise
intervalar para lidar com incertezas nos parametros de ganho k, e k4. Na abordagem por IA, €
essencial obter fungdes de inclusdo em termos dos pardmetros de ganho. Essas func¢Bes de inclusdo
sdo obtidas a partir das expressfes analiticas para cada uma das caracteristicas de resposta ao degrau.
A dificuldade de obtencdo de tais expressdes analiticas cresce de acordo com a complexidade do
modelo matemético da funcdo de transferéncia em malha fechada. Para mitigar esta dificuldade,
foram aplicados os algoritmos SNIF-GPA e SNIF-MOGPA para resolver regressdes simbolicas e
obter as fungbes de inclusdo aproximadas. Nas subsecdes 8.1.1 e 8.1.2 o0 objetivo é descobrir fungdes
de inclusdes para as caracteristicas de resposta ao degrau para o problema de posicionamento do
motor de corrente continua e, em sequéncia, na Subsecdo 8.1.3 é realizada a sintonia robusta do
controlador. Na Subsecdo 8.1.4 aplica-se 0 SNIF-GPA em um problema de controle adaptado de
(SOARES, 2008) e, por fim, na Subsecédo 8.1.5 realiza-se a sintonia robusta do controlador relativo a

esse problema.
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8.1.1Aplicacdo do SNIF-GPA ao Problema do Motor de Corrente Continua

Esta subsecdo baseia-se no trabalho desenvolvido em (MENDES et al., 2010). O motor de corrente
continua é um atuador comum em sistemas de controle. Ele fornece diretamente movimento rotativo
e, juntamente com rodas ou tambores e cabos, pode fornecer movimento de translagdo. O objetivo
principal é ajustar a posicdo do motor precisamente por meio de um controlador PID. As
especificacdes do problema foram baseadas em TILBURY et al. (1998) e os valores dos parametros

séo apresentados na Tabela 8-1.

Tabela 8-1 - Valores dos parametros fisicos para o problema de posicdo do motor de corrente continua.

Parametro fisico (abreviatura) Valor
Momento de inércia do rotor (J) 3,2284E-6 kg.m2
Razdo de amortecimento do sistema mecénico (B) 3,5077E-6 Nms
Constante de forga eletromotriz (K) 0,0274 Nm/Amp
Resisténcia Elétrica (R) 4Q
Induténcia Elétrica (L) 2,75E-6 H

A fungdo de transferéncia do sistema € dada pela Equacéo (8-5):
0(s) K
V(s) s((Js+B)(Ls +R) + K?) (8-5)

sendo a posic¢do do eixo (0) a saida do sistema e a tensdo (V) a entrada. A Equacdo (8-5) é de terceira
ordem.

Os pardmetros utilizados pelo algoritmo sdo apresentados na Tabela 8-2. A escolha dos elementos
do conjunto de funcdes foi feita de modo a gerar expressGes que contenham somente operadores

elementares e fungdes continuas, o que ¢é desejavel em funcdes de incluséo.

Tabela 8-2 — Parametros do SNIF-GPA.

Parametro Valor
Numero maximo de geracdes 50
Tamanho da populacao 500, 1000 ou 2000
Taxa de cruzamento, mutacédo e reproducgéo 0,9, 0,1 e 0,2, respectivamente
Taxa de cruzamento entre nds internos 0,8
Conjunto de fungdes + -, %/, 4, seno, In e exp
Conjunto de terminais ky, ki, kq € constante efémera
Intervalo das constantes efémeras reais e inteiras  ]-10, 10[ e {1, 2, ..., 5}
Tamanho do torneio 2
Altura méaxima da arvore durante a execucao 7
Altura méaxima da arvore na geracao inicial 2
Método de geragdo da populacdo inicial Ramped half-and-half
Critério de parada Numero méximo de geragdes
Medida de fitness MSE com fitness scaling
Conjunto de treinamento - fitness cases 900 amostras
Conjunto de validacdo 900 amostras divididas em 9 grupos
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As amostras foram obtidas utilizando-se rotinas numéricas préprias do Matlab®, como mostrado
por TILBURY et al. (1998). Executaram-se 1800 simula¢des com valores aleatdrios dentro do mesmo
intervalo ]0,1000[ para todos os trés parametros de ganho. Os dados foram igualmente divididos
entre 0s conjuntos de treinamento e validacdo. Além disso, o conjunto de validagdo foi subdividido
em nove grupos, cada um com cem amostras. O SNIF-GPA foi executado vinte vezes para cada
caracteristica da resposta ao degrau unitario. Utilizou-se tamanho da populacéo igual a mil para o
tempo de subida, dois mil para o tempo de acomodacdo e ITAE, e quinhentos para o sobre-sinal e 0
tempo de pico.

A populagdo da dltima geracdo de cada execucdo foi submetida ao algoritmo de validagdo,
considerando cada um dos nove grupos. Com isso, obteve-se para cada expressdao a média da
toleréncia (no contexto do SNIF-GPA e do SNIF-MOGPA, o conceito de tolerancia foi definido na
Subsecdo 7.1.2.3) e a média do MSE (definicdo do MSE foi dada na Secéo 6.3 pela Equagéo (6.5)).
Finalmente, a expressdo com a menor média da tolerancia foi considerada a melhor. A Tabela 8-3, a
Tabela 8-4 e a Tabela 8-5 fornecem os resultados para a melhor expressdo encontrada para cada
caracteristica de resposta ao degrau e para o ITAE. O algoritmo foi executado em um computador
com CPU i3 e 4 GB de memoria RAM.

Tabela 8-3 — MSE da melhor expressdo obtida para cada caracteristica na fase de treinamento.

MSE na fase de
Treinamento

Caracteristicas da resposta ao degrau

Tempo de subida 4,96E-10
Sobre-sinal 4,06E-5
Tempo de acomodacao 6,66E-12
Tempo de pico 1,38E-9
ITAE 1,09E-6

De acordo com a Tabela 8-3, pode-se verificar que a expressédo para o tempo de acomodacao
obteve 0 menor valor de fitness no treinamento quando comparada as expressdes para as outras
caracteristicas. A Tabela 8-4 apresenta o tempo de execucdo requerido pelo SNIF-GPA para a

obtencdo da melhor expressdo para cada caracteristica da resposta ao degrau.

Tabela 8-4 — Tempo de execucao necessario pelo SNIF-GPA para a obtencéo da melhor expressdo em cada caracteristica.

Caracteristicas da resposta ao degrau Tempo de execucao (s)
Tempo de subida 510
Sobre-sinal 376
Tempo de acomodagéo 1740
Tempo de pico 240
ITAE 1371

A Tabela 8-5 mostra 0 MSE da melhor expressdo de cada caracteristica para cada um dos nove
conjuntos de validacdo. Verifica-se que em média a expressao obtida para o tempo de subida tem o

menor erro e que a expressao obtida para o sobre-sinal possui 0 maior valor de erro.
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Tabela 8-5 — MSE da melhor expressédo obtida para cada caracteristica na fase de validacao.

MSE da melhor expressao obtida calculado sobre os pontos de validagéo
Caracteristica da

resposta ao degrau Conjunto de validacdo

Média | Mediana

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tempo de subida 2,42E-11 1,13E-12 4,38E-09 2,60E-09 1,50E-10 864E-11 151E-10 190E-08 9,76E-11  294E-9 1,50E-10
Sobre-sinal 2,65E-05 3,33E-05 0,000257 0,003463 3,68E-05 3,85E-05 3,18E-05 0,000657 2,81E-05 5,08E-4 3,68E-5

Tempo de acomodacdo 7,27E-12 3,42E-12 157E-07 2,98E-06 6,12E-11 7,82E-13 8,23E-12 8,53E-08 2,12E-12  3,57E-7 8,23E-12
Tempo de pico 1,46E-09 3,33E-09 6,16E-10 2,80E-08 7,71E-08 4,52E-09 1,59E-09 2,56E-09 3,45E-08 1,71E-8 3,33E-9

ITAE 1,72E-06 1,10E-07 6,91E-09 3,69E-06 0,002119 1,67E-06 5,98E-07 1,41E-06 1,75E-05  2,38E-4 1,67E-6

Na Tabela 8-6 sdo apresentados os valores de tolerancia para cada um dos nove conjuntos de
validacdo, considerando-se cada uma das caracteristicas de resposta ao degrau. Nota-se que os valores
da média da tolerancia estdo compreendidos entre 1,45% e 6,22%, sendo o menor valor para o sobre-

sinal e o maior valor para o tempo de pico.

Tabela 8-6 — Tolerancia da melhor expressdo obtida para cada caracteristica na fase de validagéo.

. Toler&ncia da melhor expressao obtida (%)

Cara(i[terlst:jca da Conjunto de validagio .- | Desvio-

resposta ao degrau 1 | 5 | 3 | 2 | c | 5 | - | 3 | 5 Média padrio
Tempo de subida 383 4,47 447 492 4,13 524 442 467 4,18 4,48 0,42
Sobre-sinal 1,13 0,98 3,40 097 097 3,11 088 0,65 09 1,45 1,03
Tempo de acomodagao 8,87 5,85 8,11 4,45 6,39 3,85 587 424 540 5,89 1,70
Tempo de pico 587 569 552 7,02 513 8,06 6,10 6,52 6,10 6,22 0,88
ITAE 442 446 470 837 458 347 8,70 418 341 514 1,98

As expressdes (8-6), (8-7), (8-8), (8-9) e (8-10) referem-se as melhores expressdes (com algumas
simplificagcbes matematicas) obtidas para o tempo de subida (ts), sobre-sinal (SS), tempo de
acomodagao (t,), tempo de pico (t,) e ITAE, respectivamente. De acordo com a teoria de sistemas de
controle existem efeitos individuais de cada um dos pardmetros de ganho sobre as caracteristicas de
resposta ao degrau. Apesar disso, nota-se que em todas as expressdes encontradas ha auséncia de pelo
menos um dos parametros. Isso sugere que para os algoritmos de treinamento e validagdo propostos
os efeitos dos pardmetros ausentes ndo se mostraram significantes quando comparando aos outros

tendo em vista as peculiaridades do problema.

1
1\&d
1 )m) In(2.23)

( 1 )<(W ekd

<0,77669 + 077669
ty=—% & — (8-6)
L 1n(1,678)(eo'69874)kd
(ln(z’z3)0,5789992464)(%)
. (5000 vkd 5
58527 sm( 32879 >ln(kd) 17513 In(ki + 5) 67)
SS=— 75000 o00kd —+ Vkd + 2 |In(kd) + KD
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3
4 In(kd) + sin (%) +e3
ta = ~ 33559 sin(4) In(kd) T T kd (8-8)
3 —_
10000 +vVkd+e + gz 3559
/2887
o = e 50 (In(kp) + 2 kd + 108,6219) ©.9)
p— -
(kd + 1,4475) (% + 19,3877) (In(kp) + 2 kd + 101,6191)
7,634
(2,885) — (sin - > k \
. |/ ( S |, (o088 ) (8-10)
- In(kd
\ (Vkd) n(kd) / 2,7183 kd

A Tabela 8-7 exibe os valores da inclinagdo e do intercepto para cada uma das expressdes obtidas.

Esses valores sdo calculados durante a fase de treinamento.

Tabela 8-7 — Inclinacdo e intercepto para as melhores expressdes obtidas.

Caracteristica Inclinagéo Intercepto
Tempo de subida 0,009244 -0,009262
Sobre-sinal 0,000187 -0,009856
Tempo de acomodagdo  0,000082 0,000011
Tempo de pico 0,048152 0,000002
ITAE 0,000499 0,000016

Uma vez obtidas as expressGes aproximadas para as caracteristicas de resposta ao degrau é
possivel realizar a sintonia robusta do controlador PID associado ao problema do motor de corrente

continua aplicando-se algoritmos de otimizagdo. Um exemplo é mostrado na Subsecdo 8.1.3.

8.1.2Aplicacdo do SNIF-MOGPA ao Problema do Motor de Corrente Continua

Nesta subsecdo, apresenta-se o resultado da aplicacdo do SNIF-MOGPA ao problema de modelagem
de posicionamento do motor de corrente continua, a partir da formulagdo (7-2). Objetivou-se
comparar o efeito entre medidas distintas de complexidade nesse problema. Sendo assim,
estabeleceram-se dois esquemas distintos e, em ambos, considerou-se um objetivo para qualidade e
outro para complexidade das expressdes. O Esquema 1 consiste em utilizar como critérios de
otimizacdo o MSE com fitness scaling (qualidade) e a altura da arvore (complexidade). O Esquema 2
também usa o MSE com fitness scaling para a qualidade das expressdes, no entanto, o critério de
complexidade é o somatério da quantidade de nés de todas as subarvores.

Assim como feito na subsecdo anterior, as amostras foram obtidas utilizando-se rotinas numéricas
préprias do Matlab®, como mostrado em (TILBURY et al., 1998). Executaram-se 1300 simulagfes
com valores aleatorios no mesmo intervalo]0, 1000[ para todos os trés parametros de ganho. As
amostras foram divididas entre o conjunto de treinamento (900 amostras ou 69,23%) e conjunto de

validacao (400 amostras ou 30,77%). O conjunto de validagdo foi subdividido em 4 grupos, cada um
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com cem amostras. O algoritmo foi executado dez vezes para cada caracteristica de resposta ao
degrau em cada esquema. Os parametros do SNIF-MOGPA sdo mostrados na Tabela 8-8.

No que tange a validacdo, utilizou-se o Algoritmo 7-5, 0 qual retorna todas as expressdes ndo-
dominadas em uma dada execucao, considerando-se como critério de ranking a média da tolerancia na
validacdo e a medida de complexidade da expressao (que depende do esquema). Como o algoritmo é
executado dez vezes para cada caracteristica de resposta ao degrau, € necessario unir todas as
expressdes obtidas em cada execucdo, realizar novamente o ranking e selecionar somente as ndo-
dominadas. Com isso, obtém-se as expressdes que detém melhor trade-off entre a média da tolerancia
e complexidade, considerando-se todas as dez execucdes. A Figura 8-2 mostra os resultados para cada

caracteristica de resposta ao degrau de acordo com o esquema.

Tabela 8-8 — Parametros do SNIF-MOGPA.

Parametro Valor
Ndmero maximo de geracoes 200
Tamanho da populacéo 600
Taxa de cruzamento, mutacao e reproducdo 0,9, 0,1 e 0,2, respectivamente
Taxa de cruzamento entre nds internos 0,8
Conjunto de funcdes +, -, %/, "\, seno e exp
Conjunto de terminais ky, ki, kq € constante efémera
Intervalo das constantes efémeras reais e inteiras  ]-10, 10[ e {1, 2, ..., 5}
Tamanho do torneio 6
Altura maxima da arvore durante a execucao 10
Altura méxima da &rvore na geracao inicial 4
Método de geracdo da populacéo inicial Ramped half-and-half
Critério de parada NUmero maximo de geracdes
Medida de fitness Esquema 1: MSE com fitness

scaling e altura da arvore

Esquema 2: MSE com fitness
scaling e somatério da quantidade
de nds de todas as subarvores

Conjunto de treinamento - fitness cases 900 amostras
Conjunto de validacao 400 amostras divididas em 4 grupos
Esquema I Esquema Il
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Figura 8-2 — SolugBes dominadas e ndo-dominadas para dez execugdes do algoritmo em ambos 0s esquemas, considerando
cada uma das caracteristicas de resposta ao degrau como segue: a) ITAE, b) Sobre-sinal, ¢) Tempo de pico, d) Tempo de
subida e €) Tempo de acomodacéo.
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Figura 8-2 — (continuag&o).
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Figura 8-2 — (continuacéo).

De acordo com a Figura 8-2, nota-se que para cada uma das caracteristicas de resposta ao degrau a
fronteira ndo-dominada obtida no Esquema Il possui mais solu¢Bes quando comparada a respectiva
fronteira para o Esquema I. Isto € explicado pelo fato do valor da medida de complexidade no
Esquema | pertencer ao intervalo de {2, 3, ..., 10}, sendo 10 a maior altura admitida para a arvore.
Sendo assim, no Esquema | encontram-se no maximo nove solucbes ndo-dominadas. Percebe-se
também que, para todas as caracteristicas, foram encontradas solu¢fes com a menor altura possivel
para a arvore (dois). Entretanto, somente para o sobre-sinal é que a média da tolerancia (entre 6,5% e
7%) esta proxima da melhor obtida (entre 4% e 4,5%). A expressdo para o tempo de pico foi a Gnica
em que a melhor média da tolerancia em ambos 0s esquemas ficou acima de 10%. Também é possivel
verificar que para todas as caracteristicas, excetuando-se o tempo de pico, o melhor valor para a
média da tolerancia considerando-se os dois esquemas é menor que 7%. Além disso, ao comparar as
solugdes obtidas no Esquema | e 11 em termos do menor valor para a média da tolerancia, nota-se que
os resultados para o Esquema | superam os resultados do Esquema Il nas caracteristicas tempo de

subida, tempo de acomodacéo e ITAE.

A seguir, exibem-se em (8-11) e (8-12) as expressdes com melhor média da tolerancia obtidas
para o ITAE e tempo de subida (t;), respectivamente. Para melhor apresentacao, as expressdes foram

simplificadas utilizando-se a funcao simplify do Matlab®.

kp
k 143907 kp(kp — 1)
ITAE = k_cfz *10000kd = K (8-11)
kd? (kd + kp — 7=
. 47179 | — . 16952270446279061813
,_ Jkd+2sintp) + 100+ VK + —15502325555200000 (8-12)
s = 47179
2 - -
kd? + 3kd + ~ 1o
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A Tabela 8-9 mostra a inclinacdo e intercepto relacionado as expressdes (8-11) e (8-12), as quais

foram obtidas pelo Esquema |.

Tabela 8-9 — Inclinacéo e intercepto para as expressdes do ITAE e tempo de subida exibidas.

Caracteristica Inclinagéo Intercepto
ITAE 0,0001 1,5256e-005
Tempo de subida  7,7478e-005 9,8783e-008

8.1.3Aplicacdo do [IJTRMOA-II para Sintonia Robusta do Controlador PID no
Problema do Motor de Corrente Continua

O processo de encontrar a melhor configuragdo dos pardmetros de ganho é chamado de tuning ou
sintonia, conforme dito na Secédo 8.1. Além disso, verificou-se que na literatura os métodos eficientes
para realizar a sintonia de controladores PID sdo formulados como um problema de otimizagdo, o
qual tem como objetivo otimizar uma ou mais caracteristicas da resposta ao degrau unitario e medidas
de desempenho relacionadas ao erro no estado estacionario. Diante disso, nesta subsecao, apresenta-se

o0 problema multiobjetivo de sintonia com incertezas nos parametros de ganho da seguinte forma:

kp € [r1no1—nl°,20] p 21[(%.1] vtz

k; € [550,650]

kg € [10-10,5] (8-13)
s.a 91, 92,93

sendo f; o tempo de subida, f, 0 ITAE, g; singularidades da analise intervalar (configuragdes nas
quais f; ou f, retornam not a number ou intervalos complexos devem ser descartadas), g, outras
singularidades (nem o tempo de subida nem o ITAE podem ser menores que zero) e g5 para verificar
a estabilidade do sistema via critério de Routh-Hurwitz e polindmios de Kharitonov conforme
explicado em (SOARES, 2008). Escolheram-se os critérios de tempo de subida e ITAE por serem
objetivos mais seguros de serem otimizados dado que caracteristicas como sobre-sinal e tempo de
pico podem ndo existir, uma vez que nem sempre apds a aplicagdo do degrau unitario ha sobre-sinal.
A planta utilizada é a do problema de posicionamento do motor de corrente continua cuja fungédo de
transferéncia é definida pela expressdo (8-5). Para f; e f, utilizaram-se as expressdes (8-12) e (8-11),
respectivamente. Ambas as expressdes foram obtidas pelo SNIF-MOGPA conforme mostrado no fim
da Subsecdo 8.1.2. Ressalta-se que a incerteza p foi inserida nas expressdes (8-12) e (8-11) sendo
somada a toda ocorréncia de cada um dos pardmetros de ganho. Portanto, p é uma incerteza

paramétrica. Assim, as funcBes objetivo e as restrigdes relativas ao problema (8-13) sdo dadas por:

_ 47179 _ 16952270446279061813
. 9(kd +p) + 2sin(kp + p) + |55~ + v (Ki + P) + 579902325555200000
1 =

8-14
(kd +p)2 + 3(kd + p) + 2372 (8-14)
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(kp +p) <(kp +p) - %)

f2= ((12) : ;))2 1001:)3;1231 D) (kp + (8-15)
(kd + p)? ((kd +p)+ (kp+p) &?—ﬂ‘j})

g1 = (isnan(fy) Vv isnan(f,) vV ~isreal(f;) vV ~isreal(f,)) for zero. (8-16)

92=f1=20ef; 20 (8-17)

g3 = (JL)s* + JR+ BL)s® + (BR+ K% + K(kd + p) 7)s* + (K(kp + p)*)s + K(ki + p)*

e (JL)s* + JR + BL)s® + (BR + K? + K(kd + p)7)s? + (K(kp + p)7)s + K(ki + p)* (8-18)

satisfizerem Routh-Hurwitz

sendo que isnan e isreal sdo fungdes do toolbox INTLAB (RUMP, 1999). A fungdo isnan retorna 1 se
o argumento fornecido for not a number, caso contrério, retorna 0. A funcgdo isreal retorna 1 se o
argumento fornecido ndo tiver parte imaginaria, caso contrério, retorna 0. Os valores dos parametros

que aparecem na restrigéo g5 foram definidos na Tabela 8-1 localizada na Subsecéo 8.1.1.

Para resolver (8-13) utilizou-se o algoritmo [IIRMOA Il proposto em (SOARES, 2008). O
[IIRMOA 1l tem como objetivo envelopar as solugdes robustas eficientes. Inicialmente, divide-se o
dominio das incertezas P em caixas de acordo com o parametro de precisdo ¢, 0 qual € associado a
largura dessas. Em seguida, faz-se o tratamento das restricbes que consiste em determinar o
subpavimento vidvel do espago de busca quando perturbado por todas as caixas obtidas de P. O
espaco de busca X ¢ bisseccionado segundo o parametro de precisao &,. Com isso, tém-se caixas que
ao serem perturbadas: i) satisfazem todas as restricdes; ii) ndo satisfazem nenhuma das restri¢des; iii)
satisfazem algumas restricdes. No primeiro caso, a caixa € incluida no subpavimento vidvel, no
segundo pode-se excluir a caixa, e no ultimo € preciso verificar se a caixa ainda ndo atingiu &, e,
nesse caso, deve-se bissecciona-la, caso contrério, como a precisdo requerida foi alcancada nao se
pode afirmar que a caixa é totalmente vidvel ou inviavel. O tratamento das restri¢des € realizado por
testes de incluséo, por exemplo, no caso de uma restricdo de desigualdade é verificado se o intervalo
de saida da caixa esta contido no intervalo [—oo, 0]. Por Gltimo, o [IJRMOA Il calcula 0 u™2* para
cada caixa do subpavimento viavel quando perturbada por todas as caixas obtidas de P. Dessa forma,
é capaz de realizar a exclusdo das caixas ndo robustas via critério de dominancia. Ao final da
execucdo do algoritmo as caixas que compdem o envelope sobre as solucBes robustas séo obtidas.
Mais detalhes do [IJRMOA Il podem ser consultados em (SOARES, 2008).

Salienta-se que em (SOARES, 2008), visto a dificuldade em obter as func¢bes de incluséo
referentes as fungBes de otimizagdo para um controlador PID, o [IIRMOA Il foi aplicado a um

problema de sintonia do controlador PD. Assim, nesta tese, uma das contribui¢cGes foi tornar o
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[IIRMOA 1l aplicavel a problemas com controladores PID. Nesse caso, utilizaram-se funcGes de
inclusdo aproximadas, as quais foram obtidas pela aplicacdo do Teorema 2 as expressdes analiticas
para as func¢des de otimizacdo do problema retornadas pelo SNIF-MOGPA.

O resultado da aplicacdo do algoritmo [IJRMOA Il com u™?2* para a maximizacao das incertezas
no problema (8-13) & mostrado na Figura 8-3. Os parametros &, = 0,05 e &, = 0,6 sdo utilizados no
algoritmo. Ressalta-se que alguns pontos da fronteira robusta ao serem impressos no grafico parecem
dominados, porém o que ocorre é que valor de f, de tais pontos é bem préximo, diferenciando-se

apenas em torno da nona casa decimal.

x10*

262 264 266 268 2.7 272 274
f x10*

Figura 8-3 — Fronteira robusta do problema (8-13) obtida pelo [IJRMOA-II utilizando-se u™@* com ¢, = 0,6 €
g, = 0,05.

A Figura 8-4 exibe o espaco das varidveis de decisdo com as 617 solucbes robustas encontradas
pelo [IJRMOA-II. O pardmetro k; tem variagdo considerdvel dentro da faixa permitida, o kq tem um
valor bem restrito que € de 4,84 em todas as soluc@es, por fim o k, apresenta alguma variagédo dentro
do dominio. Assim, nesse problema, o pardmetro k4 € mais sensivel ao efeito das incertezas, uma vez
que possui um valor unico para todas as solug@es robustas encontradas. Os valores dos parametros de

ganho séo exibidos como um escalar, pois pega-se o centro da caixa intervalar.

3.5l
650

20
600 15

K 550 0 K,

Figura 8-4 — Solucdes robustas no espaco das variaveis de decisao.
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A Figura 8-5 mostra a resposta ao degrau unitario considerando-se todas as solucbes robustas.
Nota-se que o controlador PID apresenta boa sintonia para qualquer uma das configuracdes robustas

escolhidas, as quais, inclusive, conduzem a resultados praticamente idénticos.

L L
4 5 6

(s)
Figura 8-5 — Resposta ao degrau unitario das 617 solugdes robustas.
O decisor deve utilizar alguma técnica de tomada de decisdo para optar por uma das solucdes
robustas obtidas. Como ilustragdo escolheu-se a solugdo kj, = 3,28, k; = 573,63 e kq =4,84, para a
qual se apresentam os valores das fungdes objetivo considerando-se o pior caso de atuacdo das

incertezas paramétricas: f; =2,66e-004 e f, =4,71e-004.

8.1.4Aplicacdo do SNIF-GPA ao Problema do Controlador PD

Como dito anteriormente, no trabalho de SOARES (2008) séo propostos algoritmos para a resolucdo
de problemas de otimizacdo robusta multiobjetivo. Para demonstrar o uso desses algoritmos, Soares
os aplica em um problema de sintonia robusta do controlador PD cuja funcéo de transferéncia G(s) da
malha fechada é dada por:

kp + (kq)s

s2+ (1+kgs+kp (8-19)
Uma vez que Soares utiliza a analise intervalar para o tratamento das incertezas, faz-se necessario

G(s) =

encontrar as expressdes analiticas para as caracteristicas da resposta ao degrau unitario a fim de se
obter as respectivas fungdes de inclusdo. Sendo assim, Soares deduziu as expressdes necessarias em
funcdo dos pardmetros de ganho. No entanto, a tarefa de determinar as expressdes analiticamente
mostrou-se complexa e demandou consideravel manipulacdo algébrica. Além disso, o procedimento
realizado por Soares possui a limitacdo de ser estendido somente para fungbes de transferéncia de
ordem menor ou igual a quatro. As expressdes obtidas por Soares relativas ao tempo de subida (ts) e

ao ISE para a funcao de transferéncia (8-19) foram:

1 —\/(kd+1)2—4kp+1—kd
tg = In

J(kd+1)2—4kp J(kd+1)2—4kp+1—kd

(8-20)
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2
/1+ 1—Kkq \2 2|/1_ 1-kq \I
\ J(kd +1)2 — 4k, \ J(kd +1)2 — 4k, /
ISE = — ——

J(kd +1)2— 4k, — 1 — kg
(8-21)
1—ky

1 —
\/(kd +1)? - 4k,

—\/(kd+1)2—4kp—1—kﬂl

Nota-se que de acordo com o Teorema 2 as funcgdes de inclusdo natural obtidas a partir das
expressdes analiticas tanto do tg quanto do ISE serdo convergentes, monotonicas e estreitas, porém
ndo serdo minimas devido ao problema da dependéncia. Esse fato acrescido a complexidade
matema@tica e limitacdo de ordem existente no procedimento realizado por Soares motivou 0 uso do
algoritmo do SNIF-GPA a fim de encontrar aproximagdes para as Equacdes (8-20) e (8-21). A partir
dessas aproximagOes aplicando-se o0 Teorema 2 € possivel obter fungdes de inclusdes para o tempo de
subida e o ISE. O uso do SNIF-GPA torna o processo de obtencdo das funcdes de inclusdo &gil, evita
o0 esforgo matematico e ndo tem limitacdo imposta pela ordem da funcéo de transferéncia como ha no
procedimento de SOARES (2008). A configuragdo dos parametros do SNIF-GPA foi realizada de
acordo com os valores da Tabela 8-10. As amostras de treinamento e validagéo foram obtidas a partir
das Equagdes (8-20) e (8-21), no entanto, simulagbes computacionais poderiam ter sido utilizadas para
esse fim. Para cada caracteristica de resposta ao degrau executou-se o algoritmo dez vezes. Na Tabela
8-11, exibe-se o valor da média, mediana e desvio-padrdo (c) do erro quadratico médio no

treinamento e na validagdo.

Tabela 8-10 — Pardmetros do algoritmo SNIF-GPA.

Parametro Valor
Numero maximo de geracdes 50
Tamanho da populacao 600

Taxa de cruzamento, mutacédo e reproducgéo
Taxa de cruzamento entre nds internos
Conjunto de fungdes

Conjunto de terminais

Intervalo para constante efémera inteira
Tamanho do torneio

Altura maxima da arvore durante a execucao
Altura maxima da arvore na geracéo inicial
Método de geragdo da populacdo inicial
Critério de parada

Medida de fitness

Conjunto de treinamento - fitness cases
Conjunto de validacdo

0,9, 0,1 e 0,2, respectivamente
0,8

+, -, *' / e N

k,, kq € constante efémera inteira
{1,2,...,5}

5

10

4

Ramped half-and-half

Numero méximo de geragdes

MSE com fitness scaling

100 amostras

900 amostras divididas em 9 grupos
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Tabela 8-11 — Média do erro quadratico médio (MSE) para cada caracteristica em dez execucdes do SNIF-GPA.

Caracteristica da MSE —Treinamento MSE - Validagéo
resposta ao degrau Média Mediana o Média  Mediana Jox
Tempo de subida 5,83E-03 4,71E-03 3,40E-03 837E-02 7,84E-02 4,36E-02
ISE 3,67E-04 7,35E-05 5,19E-04 8,35E-02 5,78E-04 253E-01

A seguir, apresentam-se as Equacdes (8-22) e (8-23), as quais obtiveram os melhores valores de MSE
no treinamento para o tempo de subida (1,64E-03) e para o ISE (1,16E-30), respectivamente. Nota-se
que a funcdo de inclusdo natural obtida a partir da Equacéo (8-23) sera convergente, monotonica,

estreita e minima.

ts = 0,322302235892259 ...

(8-22)
—27,262578353009
kd<kd—kp+k—1d>—kd+<kd<kd—kp+k—1d>—3) (ka —kp) +kp° +24
2
(2 * E) (8-23)

ISE =
kg + 1

8.1.5Aplicacédo do [IJRMOA-I1I para Sintonia Robusta do Controlador PD

A seguir, resolve-se 0 problema de sintonia robusta do controlador considerando-se a funcdo de
transferéncia expressa pela Equacao (8-19). O tempo de subida e o ISE sdo os critérios de otimizacao.
Assume-se que a incerteza p esta associada aos parametros de ganho k, e ky da seguinte forma:
kp, + pekq +p,comp € [-0,1,0,1]. Para fins de comparagdo soluciona-se o problema tanto com
as Equacgdes originais (8-20) e (8-21) obtidas por (SOARES, 2008) quanto com as Equacdes
aproximadas (8-22) e (8-23) obtidas pelo SNIF-GPA. A formulagéo do problema é a seguinte:
fufz

min max
kpekq €[0,15] p€[-0,1, 0,1]

(8-24)
s.a 91,92, 93, 94
sendo f; o tempo de subida, f, o ISE, g, e g, restricbes para evitar que os valores das fungdes

objetivo sejam menores que zero, g; para tratar singularidades da matematica intervalar e g, para
verificar a estabilidade do sistema via critério de Routh-Hurwitz e polindbmios de Kharitonov
conforme explicado em (SOARES, 2008).

Para resolver (8-24) utilizou-se o [[IRMOA Il com ¢, = 0,05 e &, = 0,5. A Figura 8-6 (A) exibe a
fronteira robusta gerada pelo [IJRMOA Il no espago dos objetivos quando se utilizam as fungdes
objetivo originais. A Figura 8-6 (B) também mostra o espaco dos objetivos, sendo que os quadrados
preenchidos na cor cinza representam a fronteira robusta quando se utilizam as funcgdes objetivo
aproximadas. Nota-se que, apesar da proximidade da escala, o uso das func¢des aproximadas fez com

que o algoritmo retornasse mais solucgdes robustas. Provavelmente, o erro de aproximacdo existente
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nas funcdes aproximadas, principalmente na funcéo relativa ao tempo de subida, contribuiu para que
as solucdes excedentes fossem encontradas. Diante disso, fez-se 0 seguinte: para cada ponto da
fronteira robusta obtida com as fungdes aproximadas verificou-se a respectiva solu¢do no espaco das
varidveis de decisdo. Observou-se que dentre as dez solucBes encontradas, cinco eram idénticas as
solucGes obtidas com o uso das funcdes originais, o que é mostrado na Figura 8-7, na qual os dez
quadrados representam as soluc@es robustas com as funcGes aproximadas e 0s cinco pontos pretos as
solugdes robustas com as func@es originais. Diante disso, avaliaram-se todas as dez solucdes obtidas
com o uso das fungfes aproximadas utilizando-se as funcgdes originais, o resultado é apresentado na
Figura 8-6 (B) pelos quadrados brancos. Nota-se que dentre esses pontos, apenas cinco sdo nao-
dominados e, além disso, que esses cinco pontos ndo-dominados séo idénticos aos pontos da fronteira
robusta da Figura 8-6 (A).

0.36
034 B Fronteira robusta original o0l 0 I Fronteira robusta aproximada
0321 032 0 SolugBes aproximadas avaliadas

’ pelas fungdes originais
0.3f
0.3

0.28f

0.28F

o
w
0.26
@ B 026 =

0.24F s} n

0.241

o L]
o22r 0.22F =
| a L]
0.2 M [
- 0.2 o . -
L ] L]
018 [ 0.18f o [
o []
016 . . | . . . )
0.34 0.35 0.36 0.37 0.38 0.39 0.4 0.41 0.16

L L L L L L )
0.34 0.35 0.36 0.37 0.38 0.39 0.4 0.41

Tempo de Subida Tempo de Subida

(A) (B)
Figura 8-6 — Espaco dos objetivos do problema (8-24).
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115 ¢ Solugdes [I[IRMOA-II ,
com fungdes originais
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g Solugdes [[IRMOA-II

105F com funcdes aproximadas 1

10+
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Figura 8-7 — Espago das variaveis de decisdo do problema (8-24).

Em relacdo ao tempo computacional, o [IJRMOA Il com o uso das fun¢des aproximadas gastou

35,1% do tempo consumido com a utilizacdo das funcGes originais.
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A Figura 8-8 exibe a resposta ao degrau unitario para as dez solucdes robustas da Figura 8-7. Em
cinza, tem-se o resultado para as cinco solucBes robustas em comum obtidas tanto com o uso das
funcBes originais quanto com as fungfes aproximadas no [IJRMOA 11 e, em preto, tem-se a resposta

para as cincos solugdes excedentes encontradas devido ao uso das fungdes aproximadas.

1.4

1.2f

0.8f

y®

0.6f

0.4

0.2

0 05 1 15 2 25 3 35
t(s)

(A (B)
Figura 8-8 — Resposta do sistema ao degrau unitario de acordo com as solugdes da Figura 8-6 (B).

Diante do exposto, conclui-se que o processo de otimizacdo com o uso das funcdes aproximadas
fez com que o algoritmo robusto economizasse tempo consideravel, provavelmente, devido ao fato da
expressdo aproximada para o ISE resultar em uma inclusdo minima. Além disso, verificou-se que é
importante utilizar as fungdes de otimizacdo originais ou simulagcdo computacional, quando for o caso,
para realizar a avaliacdo final das solucbes resultantes do processo de otimizacdo realizado via

fungdes aproximadas.

8.2 Aproximacgao de Funcdes de Inclusdo em Eletromagnetismo

A sociedade internacional COMPUMAG™ sugere um rol de problemas de benchmark intitulados
TEAM (Testing Electromagnetic Analysis Methods). Dentre esses, tem-se o problema TEAM 22
(ALOTTO et al., 2008) para o qual SOARES et al. (2009a) propdem uma versdo robusta
multiobjetivo que considera incerteza nas variaveis de decisdo. Para resolver essa versao robusta,

SOARES et al. (2009a) empregaram um algoritmo genético multiobjetivo. Entretanto, pelo fato de
ndo terem em maos a versdo analitica das funcdes de otimizacdo, uma vez que os valores dessas sao
calculados por simulagdes realizadas pelo método dos elementos finitos, ndo puderam aplicar
algoritmos intervalares. Dessa forma, optaram por lidar com as incertezas utilizando-se de uma

abordagem probabilistica. Nesta secdo, objetiva-se aplicar o SNIF-GPA para aproximar inclusdes para

19 http://www.compumag.org
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as funcgdes de otimizacdo do problema TEAM 22 e, em seguida, resolver sua versdo robusta utilizando
0 IRMOEA-M.

O problema TEAM 22 robusto possui a configuracdo exibida na Figura 8-9. Os pardmetros
Ry,h;,ed; sdo conhecidos e os parametros de projeto R,,h,,ed, devem ser otimizados
considerando-se 0 pior caso dos pardmetros de incerteza pq,p,, e p3, 0S quais representam, por
exemplo, erros de medida nas varidveis de projeto (SOARES et al., 2009a). A ideia geral é a
concepcao de um dispositivo capaz de armazenar energia por meio de campos magnéticos. O sistema
é composto de duas bobinas concéntricas com densidade de corrente em sentidos opostos. A primeira
bobina é responsavel por armazenar a energia e a segunda deve ser projetada para diminuir a
dispersdo magnética causada pela primeira bobina (ALOTTO et al., 1996b; ALOTTO et al., 2008).

A formulacdo matematica do problema TEAM 22 com incertezas é dada em (SOARES et al.,
2009a). Trata-se de um problema de minimizagdo com duas funcGes objetivo e uma restricdo. A
primeira fungdo objetivo (F;) computa o campo de dispersdo, que € avaliado ao longo de 22 pontos
nas linhas a e b, conforme mostrado na Figura 8-9. A segunda funcdo objetivo (F,) mede o desvio
percentual da energia computada em relagcdo ao valor de 180 MJ (valor de referéncia que se deseja
armazenar). A restricdo C; assegura que 0 campo magnético ndo viole a condicdo fisica que garante

supercondutividade.

line a

q aur|

5 ‘ hatp,

5 10 r(m)
) el
& : :

axis of rotation
&
©

Figura 8-9 — Problema TEAM 22 com incertezas (SOARES et al., 2009a).

8.2.1Aplicacdo do SNIF-GPA ao Problema TEAM 22

Nesta subse¢do, mostra-se a aplicacdo do SNIF-GPA ao problema TEAM 22 a fim de se obter as
funcGes de inclusbes para as fun¢des do problema de otimizagdo. Dessa forma, objetiva-se encontrar
aproximacdes analiticas para F; F,e C, em termos dos parametros de otimizacdo R,, h,, e d, para que
a partir do Teorema 2 sejam obtidas as func¢bes de inclusdo. A Figura 8-10 exibe a metodologia
proposta. As amostras para 0 conjunto de treinamento e validacdo foram obtidas via simulagdes
realizadas utilizando-se 0 Método dos Elementos Finitos (FEM - Finite Element Method) configurado
com elementos triangulares, primeira ordem e fator de malha igual a 0,75. Foram feitas 450

simulacBes com valores escolhidos aleatoriamente para R,, h,,ed,, respeitando-se o dominio
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permitido para cada um desses, que € [2,6,3,4], [0,408,2,2]e [0,1,0,4], respectivamente.
Estabeleceram-se o conjunto de treinamento com 360 amostras e o conjunto de validagdo com 90

amostras.

Problema ::> Entrada 450 Saida
TEAM22 Ry, hyand d, Simulages :> Fp.Faand €,

$ U

Conjunto de Conjunto de
SNIF-GPA <::| Treinamento com Validagdo com
360 amostras 90 amostras

Expressdes
Analiticas para Fy,
F.eC

@ Estatisticas de
Treinamento e
Fungdes de Validagio
Inclusio paraFy,
F,eC,

Figura 8-10 — Metodologia proposta para aplicacdo do SNIF-GPA ao problema TEAM 22.

A fim de verificar a confiabilidade das aproximacdes obtidas, utilizou-se o Wilcoxon rank sum
test, 0 qual indica se existe diferenca evidente entre dois conjuntos de dados. Para a computagédo do
teste utilizou-se a funcdo ranksum do Matlab® com um nivel de confianca de 95% para comparar as
saidas aproximadas (dada pelas expressdes obtidas) com as saidas esperadas (calculas via FEM). Se o
p-valor do teste é maior ou igual a 0,05, o resultado do teste indica que ndo ha diferenca significativa

entre os dois conjuntos de dados para o nivel de confianca especificado.

O SNIF-GPA foi executado dez vezes conforme a configuragdo listada na Tabela 8-12. Os
resultados do treinamento e da validacdo s@o apresentados nas Tabelas 8-13, 8-14 e 8-15. As
execugOes que retornam os melhores individuos (menor MSE no treinamento) sdo destacadas com
sombreado cinza. Verifica-se que as aproximagOes retornadas em todas as execucdes Ss&o
estatisticamente validas de acordo com o Wilcoxon rank sum test. Além disso, possuem coeficiente de

determinagdo R2 bem proximo de 1.

Tabela 8-12 — Configuracdo do SNIF-GPA.

Parametro Valor
NUmero de geragdes 100
NUmero de programas 500
Probabilidades de cruzamento, mutaco e elitismo. 0,9, 0,3 e 0,2, respectivamente
Conjunto de fungdes + -k A A log, seno e exp
Conjunto de terminais R,, h,, d, e constante efémera
Tamanho do torneio 5
Altura maxima da arvore:
- na geracdo inicial 2
- durante a execucédo 18
Método de geragdo da populagdo inicial Ramped half-and-half
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Tabela 8-13 — Resultados do SNIF-GPA para F;.

Valores obtidos para F;
Execucéo Treinamento Validacio
MSE R2 p-valor MSE R2 p-valor
1 2,15 0,999 0,593 2,596 0,999 0,648
2 9,429 | 0,997 0,617 10,183 0,997 0,776
3 11,34 | 0,997 0,278 11,025 | 0,996 0,878
4 4,65 0,999 0,423 4,908 0,998 0,584
5 10,59 | 0,997 0,405 10,91 0,996 0,930
6 6,687 | 0,998 0,294 8,022 0,997 0,614
7 9,325 | 0,997 0,366 9,505 0,997 0,940
8 14,46 | 0,996 0,241 14,423 | 0,995 0,513
9 8,359 | 0,998 0,350 8,811 0,997 0,851
10 5,632 | 0,998 0,453 6,785 0,998 0,488
Média 8,262 | 0,998 0,402 8,716 0,997 0,722
Desvio-padréo 3,584 | 0,001 0,126 3,360 0,001 0,173
Tabela 8-14 — Resultados do SNIF-GPA para F.
Valores obtidos para F,
Execucdo Treinamento Validagdo
MSE R2 p-valor MSE R2 p-valor
1 0,006 | 0,991 0,529 0,006 | 0,989 0,412
2 0,015 0,977 0,161 0,014 | 0,976 0,169
3 0,007 0,990 0,512 0,009 0,985 0,519
4 0,011 | 0,983 0,264 0,013 | 0,978 0,239
0,014 | 0,979 0,462 0,015 | 0,975 0,125
6 0,012 0,982 0,519 0,014 | 0,977 0,358
7 0,011 | 0,984 0,13 0,012 | 0,979 0,128
8 0,014 | 0,978 0,215 0,013 | 0,978 0,217
9 0,010 0,984 0,553 0,011 0,981 0,218
10 0,013 0,980 0,349 0,012 0,980 0,221
Média 0,011 | 0,983 0,369 0,012 | 0,980 0,261
Desvio-padrao 0,003 | 0,005 0,166 0,003 | 0,004 0,129
TABELA 8-15 — RESULTADOS DO SNIF-GPA PARA C;.
Valores obtidos para C;
Execugdo Treinamento Validacio
MSE R2 p-valor MSE R2 p-valor
1 0,086 | 0,940 0,859 0,087 0,935 0,778
2 0,091 | 0,937 0,866 0,091 0,932 0,802
3 0,086 | 0,940 0,852 0,079 | 0,941 0,754
4 0,088 | 0,939 0,890 0,087 0,935 0,833
5 0,080 | 0,945 0,797 0,060 | 0,955 0,798
6 0,085 | 0,941 0,838 0,080 | 0,938 0,722
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Valores obtidos para C;
Execugdo Treinamento Validagdo
MSE R2 p-valor MSE R2 p-valor

7 0,073 | 0,949 0,759 0,065 | 0,951 0,737

8 0,091 | 0,937 0,902 0,090 | 0,932 0,825

9 0,085 | 0,941 0,841 0,085 | 0,936 0,752

10 0,082 | 0,943 0,722 0,077 | 0,942 0,656
Média 0,085 | 0,941 0,833 0,080 | 0,940 0,766
Desvio-padrao | 0,005 | 0,004 0,057 0,010 | 0,008 0,053

8.2.2 Andlise Comparativa do SNIF-GPA no Problema TEAM 22 com

Incertezas

Nesta subsecéo, os resultados obtidos pelo SNIF-GPA sdo comparados com os resultados de outras
duas técnicas de obtencdo de modelos aproximados, séo elas: Redes Neurais com FuncBes de Base
Radial (RBF-NN - Radial Basis Function Neural Networks) e Universal Kriging (MENDES et al.,
2012a; MENDES et al., 2012b). A comparacdo dos resultados foi realizada com base em dois
critérios: i) qualidade das expressfes aproximadas, medida em termos do MSE, e ii) adequacdo a
otimizacdo robusta intervalar, que é medida pela largura do intervalo da saida da funcdo de inclusdo
obtida. A importancia do segundo critério esta relacionada ao fato de que, quanto mais estreito é o
intervalo de saida, mais precisos serdo os resultados e, além disso, mais rapida sera a avaliacdo da
funcdo de inclusdo pelos algoritmos intervalares.

As RBF-NNs foram introduzidas por (BROOMHEAD e LOWE, 1988) e, tém vantagens em
relacdo a outros tipos de redes neurais, por exemplo, melhor capacidade de aproximacao, estrutura
mais simples e algoritmos de aprendizado mais rapidos. Uma RBF-NN é composta por trés camadas:
a de entrada, a escondida e a de saida. A camada de entrada é constituida de nds sensoriais. A camada
escondida é formada por neurdnios de funcdes de base radial. A camada de saida é linear e fornece a
resposta da rede. A funcéo de ativagcdo da camada escondida é normalmente a funcdo Gaussiana e
computa a distancia Euclidiana entre o sinal de entrada e um vetor pardmetro da rede. Mais detalhes
sobre RBF-NN podem ser obtidos em (BRAGA et al., 2007). A RBF-NN utilizada nesta secéo é
gerada pela fungdo newrb disponivel no ANN Toolbox do Matlab®. A fungdo newrb cria uma RBF-
NN adicionando um neurénio por vez. Os neurdnios sdo adicionados até que se atinja a meta de erro
ou que o nimero maximo de neurdnios seja alcancado (BEALE et al., 2011). Para a obtencdo das
aproximac@es utilizaram-se 100 neurbnios na camada escondida, o restante dos parametros foi
estabelecido pelos valores default da funcdo newrb.

Universal Kriging usa dois conjuntos de fungdes base. O primeiro conjunto objetiva seguir a
tendéncia geral da funcdo a ser modelada e, geralmente, é composto de polindmios p(x). O segundo
conjunto torna possivel seguir as variagdes ao redor da tendéncia geral h(x) e, tradicionalmente, é

composto por um conjunto de funcBes de base radial Gaussianas ou multiquadraticas. O resultado
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final é uma combinacdo linear de fungbes. No entanto, ressalta-se que os dois conjuntos de fungdes
desempenham diferentes papéis, que sdo distinguidos na seguinte expressdo (LEBENSZTAJN et al.,
2004):

J(x) = wih(x) + c"p(x). (8-25)
Nesta expressdo, existem N 4+ m incognitas: os coeficientes wy, w,, ..., Wy € ¢4, Cy, ..., Cry. A fim de se
determinar essas incdgnitas procede-se em dois estagios: primeiro, assume-se que cy,Cy, ..., Cy S0
conhecidos e determina-se os valores de wy, wo, ..., wy de forma que a combinacéo linear passe pelos
N pontos de medida e, em seguida, ajustam-se c4, c,, ..., ¢y, (preservando a passagem pelos pontos de
medida) tais que a variacdo wTh(x) em torno de c¢"p(x) seja a menor possivel a fim de se obter a
aproximacao mais suave permitida.

A partir de (8-25) reescrita sob a forma matricial

y=Hw+Pc, (8-26)

obtém-se

c=[[H'P]"P]"[H'P]Ty e
(8-27)
w=H1y—-Pc.

O modelo de Universal Kriging desta subsecdo utilizou polinémios de segunda ordem para p(x) e
funcBes de base radial multiquadraticas para h(x), como explicado em (ALOTTO et al., 1996a).

As amostras utilizadas para obtencdo das aproximacgdes foram as mesmas utilizadas na Subsecdo
8.2.1. Os resultados com relagdo ao critério de qualidade das expressdes aproximadas para a RBF-NN
e Universal Kriging sdo apresentados nas tabelas 8-16 e 8-17, respectivamente. Verifica-se que as
aproximacd@es retornadas tanto pela RBF-NN quanto pelo Universal Kriging sdo validas de acordo
com o Wilcoxon rank sum test com nivel de confianca de 95% (p-valor = 0,05). Além disso, possuem
coeficiente de determinagdo R2 bem proximo de 1. Observa-se que os modelos aproximados obtidos
pelo Universal Kriging possuem valores de MSE no treinamento bem préximos de zero. 1sso se deve
a caracteristica que essa técnica possui de fazer com que o modelo obtido passe por todos os pontos
de treinamento. Nota-se, também, que a ordem de magnitude do MSE na validacéo para o SNIF-GPA,

RBF-NN e Universal Kriging ¢ a mesma considerando-se as aproximagdes geradas para F;, F, e C;.

TABELA 8-16 — RESULTADO DA RBF-NN PARA 0 PROBLEMA TEAM 22.

Valores Obtidos Usando RBF-NN
Treinamento Validacao
MSE R2 p-valor MSE R2 p-valor
Fi 1,061 0,999 0,952 2,306 0,999 0,890
F2 0,001 0,999 0,961 0,002 0,997 0,772
C, 0,020 0,985 0,896 0,052 0,961 0,820
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TABELA 8-17 — RESULTADO DO UNIVERSAL KRIGING PARA O PROBLEMA TEAM 22.

Valores Obtidos Usando Universal Kriging

Treinamento Validacdo
MSE R2 p-valor MSE R2 p-valor
Fy 1E-23 1 0,996 6,464 0,997 0,919
F2 1E-27 1 0,988 0,002 0,995 0,704
C, 1E-26 1 0,997 0,047 0,964 0,992

Na Tabela 8-18 apresenta-se o resultado com respeito ao critério de adequacdo a otimizacao
robusta intervalar. Os resultados foram obtidos fazendo-se a avaliacdo intervalar de cada uma das
funcBes de inclusdes aproximadas no dominio permitido para R,,h,,e d, conforme descrito na
subsecdo anterior. Ressalta-se que para 0 SNIF-GPA, o resultado apresentado é a mediana da largura
do intervalo de saida considerando-se todas as dez execugdes. Isso foi feito uma vez que o valor de
largura de saida das dez expressGes obtidas para cada funcéo de otimizagdo Fy, F, e C; ndo segue uma
distribuicdo normal de acordo com o teste estatistico Lilliefors. O valor de referéncia foi computado
pela diferenca entre os valores maximo e minimo dos intervalos de saida de F;, F, e C4, considerando-
se as amostras de treinamento e validagdo. Os resultados mostram que as inclusbes aproximadas
obtidas pelo SNIF-GPA possuem intervalos de saida significativamente mais estreitos do que as
inclusbes obtidas pelas outras duas técnicas. Dessa forma, as inclusdes geradas pelo SNIF-GPA
mostram-se mais adequadas para serem utilizadas em métodos intervalares. Estes resultados ndo
invalidam o uso das inclusdes obtidas pelos outros métodos, pois ha procedimentos capazes de lidar
com inclusbes mais largas. Entretanto, esses procedimentos, em geral, consomem tempo

computacional consideravel e, portanto, devem ser evitados.

TABELA 8-18 — RESULTADO PARA O CRITERIO DE ADEQUAGAO A OTIMIZAGAO ROBUSTA INTERVALAR.

Largura do Intervalo de Saida para:
Fi F2 Cy
Referéncia 447,9533 5,3504 5,5030
SNIF-GPA 1,38E+03 71,1565 27,6316
RBF-NN 1,76E+11 1,3E+10 5,19E+10
Universal Kriging 1,08E+05 2,36E+03 1,05E+04

O desenvolvimento do trabalho realizado nesta subsec¢do e na subsecdo anterior resultou em um
artigo intitulado “Appraisal of Surrogate Modeling Techniques: A Case Study of Electromagnetic

Device”, o qual foi aprovado para publicacdo no periddico IEEE Transactions on Magnetics.

8.2.3Aplicacdo do IRMOEA-M ao Problema TEAM 22 com Incertezas

Como dito anteriormente, SOARES et al. (2009a) ndo puderam aplicar algoritmos com tratamento
intervalar da incertezas na versdo robusta do Problema TEAM 22 devido a indisponibilidade das

inclusbes para as funcBes de otimizacdo. Nesta subsec¢do, utilizam-se as inclusGes aproximadas para
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Fi1, F» e C, obtidas com o SNIF-GPA no IRMOEA-M. Além disso, compara-se 0 resultado dessa
metodologia aquele alcancado pela abordagem probabilistica proposta em (SOARES et al., 2009a).

Na abordagem proposta em (SOARES et al., 2009a) utiliza-se um algoritmo evolucionario
multiobjetivo denominado MOGA.. Esse algoritmo possui codificacdo binaria, cruzamento com um
ponto de corte, mutacdo baseada na troca de bit, selecdo pela técnica da roleta, utiliza técnica de nicho
e é elitista. A populacdo é constituida de 50 individuos e o algoritmo é executado por 50 geracoes.
Para lidar com os pardmetros de incerteza, utiliza-se perturbar cada individuo por um determinado
namero finito de amostras de incertezas (5, 10 ou 20) considerando-se valores admissiveis dos
pardmetros de incerteza que s&o 0,03, 0,01 e 0,01 para p4, p2, € p3, respectivamente. Essas amostras
sdo utilizadas para computar a chamada aproximacao do cenario de pior caso (WCSA — Worst Case
Scenario Approximation) de cada individuo, que, resumidamente, consiste em calcular o ponto ideal
de maximizacdo dado o conjunto de amostras e utiliza-lo como ponto de referéncia durante o processo
de otimizacdo. No trabalho, foi mostrado que quanto maior o nimero de amostras, melhores valores
para o pior caso sdo retornados. Assim, optou-se comparar a abordagem utilizando-se 20 amostras de
incerteza.

No MOGA com WCSA utilizam-se exclusivamente simulaces pelo FEM para o cOmputo dos
valores das funces de otimizagdo. Nesta subsecdo, a proposta é utilizar o IRMOEA-M com as
inclusdes aproximadas durante o processo de otimizacdo e somente apds a Ultima geragdo avaliar as
solucbes obtidas pelo FEM (nesse caso, utilizando-se as 20 amostras de incerteza e 0 WCSA). Além
disso, 0 IRMOEA-M ¢ executado n; vezes. As solu¢bes ndo-dominadas sdo armazenadas em um
arquivo, o qual € atualizado ao fim de cada execucdo, sendo as solu¢des dominadas removidas.
Finalizadas as n, execucdes, tem-se que a fronteira robusta é constituida pelas solugdes existentes no
arquivo. Os experimentos foram realizados para n, = 5. O IRMOEA-M foi configurado com 30
individuos, 20 geragGes, &, = 0,02, probabilidade de cruzamento de 90% e mutacdo de 10%. A
seguir, sdo exibidas as aproximacgOes utilizadas para as fungdes de otimizacdo. Para melhor

apresentacao, as expressdes foram simplificadas utilizando-se a fungéo simplify do Matlab®.

5
1893 (dz ) + %.10‘12 + %) Sin(hz) 1893 dz 7"22 hzi (dz TZZ - ;_2)

__ 2 2 8-28
Fa 625 * 625 (8-28)
N 1893 d, hy* 1,2 (dy 12 —1) 2330283 /h, d, 7, 2330283 d, 7,

625 312500 312500
2868578373 d, h, 38377
156250000 2000

50773 h,%> 50773 d
F, = —d; hy 1% - (1,0624)"2 sin(d, 15 + dy) sin(h,® + d; + 1) ( 2 2)

1000000 ~ 500000 (8-29)
sin (sin (dz (hzd2 + rz))) sin (sin (sin ((dz +hy + 1) sin(hzd2 +d,+1)+ dz)))

lOg (dz V] hzz (dz r, + dz)) + 0,1596
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NUM
+ 3,4144,

Ci=—\
17 6257, (8-30)

com

NUM = 4058d, <sin <sin (dz h, + 222:2 + ?) sin <d2 h, (dz h, — sin(1) sin (%) r22)> + sin (sin (dz h, + %)) sin(e hy p x dzz)) +
2 2 2

sin <sin (dz h, + 2004, 4 };—22) sin (dz h, (dz h, — sin (:—2) sin (L:—zz) r22)> +d, sin(rz)) +

269

sin <sin(d22) sin <dz h, (dz h, — sin (:—z) sin (i—j) r22)> +d, sin(rz)) +

T2 T2

il sin(ds o492 +sin( 2412 in(sin(dy hy+32)+sin(h,? +%2
sin (Sm(sm( 2 2+’2)+Sm( 2 +r2)) +d, sin(ry) + e? d,? p? x2 (dz hy + sin (%) d, hz)) + sin (Sm(sm( : 2+r2)+sm( 2 +’2)) +d; sin(ry) +
2

hy dy®
2

200d, sin(sin(d2 h2)+sin(h22+f—§))

e? d,% p? x2 ( +d, hz)> + sin (sin (lag (dz h, + L:—zz)) sin (dz b+ =5t /:—22) +d, sin(rz)) + sin<

+

T2

2 2

sin(f—2 log(d h; +f—2
e?d,” p? x? (dz h, + sin (dz) d, hz) +— 2)) + sin (e hy p x dy? sin (dz h, + —2(;(;;12 + /:—22) + —272 2 2)>>

Na Figura 8-11 comparam-se as fronteiras robustas obtidas pelo MOGA com WCSA e pelo

IRMOEA-M. Os resultados indicam que as fronteiras obtidas estdo bem proximas.

0.16 ‘ : : : ‘
o Fronteira Robusta MOGA com WCSA
0.14f ® Fronteira Robusta IRMOEA-M
0.12} 1
o1l 3 |
o o.08f -
Em
m
0.06} = ]
T
0.04f "a )}
T,
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. DEU o ]
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F1

Figura 8-11 — Comparacéo entre as fronteiras robustas.

A partir das solucdes existentes na fronteira robusta obtida é necessario selecionar uma solucdo
robusta como resposta para o problema TEAM 22. Em (GUIMARAES et al., 2006b) e (SOARES et
al., 2009a) essa selecdo foi realizada descartando-se as solugdes com densidade de fluxo magnético
Bstray maior que 3 e selecionando-se a solugdo que conduz ao menor volume do material Vi, =

2mR,h,d,. Sendo assim, dada a fronteira robusta obtida pelo IRMOEA-M, selecionou-se

[R, h, d,] = [3,3823 0,4858 0,3184], (8-31)

92



resultando na energia armazenada de 180,42 MJ, Bstray = 1,93 mT e V,,;, = 3,287 m3. Para

efeitos comparativos, a solugédo escolhida em (SOARES et al., 2009a) foi

[R, h,d,] = [3,3790 0,4887 0,3168], (8-32)

resultando na energia armazenada de 180,36 MJ, Bstray = 1,38 mT e V,,;, = 3,287 m3.

Um fator relevante a ser analisado € o custo computacional, que inclui os custos: i) de geracdo das
amostras, ii) da constru¢do do modelo aproximado e iii) do processo de otimizacdo. Dessa forma,
compara-se 0 custo computacional total do algoritmo MOGA com WCSA em relacdo ao da
abordagem SNIF-GPA + IRMOEA-M.

O primeiro custo envolve as 450 simulacbes FEM necessarias para alimentar o SNIF-GPA. Cada
avaliacdo FEM gasta 3,5 segundos em média, assim, esse custo € estimado em 1575s.

O segundo custo é especifico do SNIF-GPA, o qual gasta em média 2700 segundos para obter a
inclusdo para cada funcdo de otimizacdo. Assim, esse custo é estimado em 8100s.

O terceiro custo envolve 0 MOGA com WCSA e o IRMOEA-M. No caso do MOGA com WCSA
0 custo € dado pela quantidade de simulagdes FEM necessérias, que é de 50000 (50 x 20 x 50), i.e.,
50 individuos, 20 amostras de incertezas e 50 geragdes. Consequentemente, 0 custo estimado é de
175000s. No caso do IRMOEA-M, como cada execucao gasta 1850s e sdo realizadas 5, tem-se 9250s.
Além disso, a ultima geracdo é avaliada via FEM com 20 amostras de incerteza. Sendo assim,
acrescenta-se 3000 (30 x 20 x 5) simulagdes FEM, i.e., 30 individuos, 20 amostras de incertezas e 5
execucOes, que resulta em 10500s. Dessa forma, o terceiro custo para 0 IRMOEA-M ¢é estimado em
19750s.

O custo total do MOGA com WCSA é estimado em 175000s, uma vez que o primeiro e o segundo
custos ndo sdo aplicaveis nesse caso. Um total de 50000 simula¢des FEM é requerido.

O custo total da abordagem SNIF-GPA + IRMOEA-M ¢ estimado em 29425s (1575s + 8100s +
19750s). Em termos de simulagdes FEM, 3450 s&o necessarias.

Portanto, a abordagem SNIF-GPA + IRMOEA-M requer cerca de 16,8% do tempo de CPU e 6,9%
de simulagdes FEM em relacdo ao que é requerido pelo MOGA com WCSA. A Tabela 8-19 sumariza
os resultados. Um computador com CPU i3 e 4 GB de memoria RAM foi utilizado nos experimentos.

Tabela 8-19 — Comparagdo do custo computacional.

MOGA com WCSA SNIF-GPA + IRMOEA-M
Custo Tempo Numero de Tempo Numero de
Estimado (s) Simulacdes FEM Estimado (s) Simulacdes FEM
1° Néo aplicavel N4o aplicavel 1575 450
20 N4o aplicavel N4o aplicavel 8100 0

30

175000

50000

19750

3000

Total

175000

50000

29425

3450

A Figura 8-12 ilustra a importancia das solu¢Bes robustas para o problema TEAM 22 com

incertezas. Os quadrados representam a fronteira ndo-dominada relativa as solu¢Ges nominais obtidas

93



pelo MOGA, isto é, quando ndo sdo consideradas as incertezas paramétricas no problema. Os circulos
indicam a fronteira robusta obtida pelo MOGA com WCSA, utilizando-se 20 amostras de incerteza.
Os pontos pretos mostram o que ocorre com as solu¢bes nominais quando essas sdo perturbadas
utilizando-se 20 amostras de incerteza. Verifica-se que o desempenho de muitas solu¢des nominais,
quando sujeitas as incertezas, € comprometido e torna-se visivelmente pior que o desempenho das

solugdes robustas.
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Figura 8-12 — Importancia das solugdes robustas no problema TEAM 22, extraido de (SOARES et al., 2009a).

As ideias desenvolvidas nesta subsecdo e na Subsec¢do 8.2.1 resultaram em um artigo intitulado “A
Surrogate Genetic Programming Based Model to Facilitate Robust Multi-Objective Optimization: A

Case Study in Magnetostatics” aceito para publicacdo no peridédico IEEE Transactions on Magnetics.

8.3 Aplicacdo do SNIF-MOGPA ao Problema Desafio

Em novembro de 2008, Neumaier postou na lista de e-mails de pesquisadores em IA um problema,
intitulado problema desafio, relacionado a obtencdo de um envelope' para uma funcdo real.
Estudiosos sugeriram algumas técnicas para resolver a questdo. As melhores respostas obtidas foram
compiladas e publicadas em (NEUMAIER, 2009). A funcdo real do problema desafio é apresentada, a

seqguir:

_a(w? +x% —y? —2%) + 2b(xy — wz) + 2c(xz + wy)
B w2 +x2 +y2 + 72 ’
(8-33)
€ [7I9]Ib S [_1'1]'(: € [_151]7W € [_0191 _076]1

x € [-0,1,0,2],y € [0,3,0,7],z € [—0,2,0,1].

De acordo com NEUMAIER (2009) a funcdo (8-33) foi mencionada por Nate Hayes e surgiu a

partir de um problema na area de visdo computacional. Para efeito de comparacdo e referéncia os

* Intervalo que envolve a imagem da funcéo.
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limites minimo e maximo do envelope exato do problema desafio foram calculados por Mihaly

Markot e Dan Zuras e sdo dados por:

min_ref = —2,9561,

(8-34)
max_ref = 8,0094.
Com isso, a largura do envelope de referéncia é
larg ref = 10,9655. (8-35)

Calculando-se a fungdo de inclusdo natural diretamente sobre f obtém-se como o envelope
[—7,4889, 19,2889], cuja largura é 244% da larg_ref. Dentre as solugbes apresentadas em
(NEUMAIER, 2009), a que obteve melhor resultado retornou o seguinte envelope [—3,1073,
8,1089], cuja largura é 102,3% da larg_ref.

Com a aplicacdo do SNIF-MOGPA uma das aproximacdes obtidas para (8-33) € a expressdo:

2
y? 2Xz—?/vLZ—Zy2+bX2y+4
faproximada = a(W2—2Y2+1)_W+4CW+ 3y + 1
2
ralwimyim - TH1 (8-36)
2 2
4y* +72° 2 2 2 C_X'i'xgyz"‘%+222—by22—4
~ 2x% — 2y% — 622 — .
w2 + 2x y Z 27Tl n

A inclinacéo e o intercepto de (8-36) sdo 0,1890 e -1,5239, respectivamente. O erro quadratico médio
no treinamento foi de 0,0622 e na validagéo de 0,0642. A funcdo de inclusdo natural obtida a partir da
faproximada Para 0 problema desafio gera o seguinte envelope [—2,9567, 8,0094], cuja largura &
100,005% da larg_ref.

O SNIF-MOGPA foi configurado conforme os pardmetros da Tabela 8-20 para lidar com o
problema desafio. A medida de fitness relacionada a complexidade da expressdo é diferente do
algoritmo original, pois foi utilizada a largura do intervalo de saida em relagéo a larg_ref. Além disso,
a populacdo inicial adicionou-se um individuo para representar a funcéo de inclusdo natural obtida a
partir de f. Adicionalmente, utilizou-se a técnica de output bounds proposta em (PENNACHIN et al.,
2010) a fim de eliminar individuos (expressdes) cuja largura do intervalo de saida excede o intervalo
desejado [min_ref — ar, max_ref + ar], sendo r = (max_ref — min_ref)/2 e a um pardmetro. O
parametro o ndo se manteve fixo, fez-se uma variacdo de forma a diminuir os limites do intervalo
desejado ao longo das geracdes. Até a centésima geracdo estabeleceu-se a=1, nas cem geragdes

seguintes configurou-se a=0,5 e no restante das geracoes teve-se 0=0,1.
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Tabela 8-20 — Pardmetros do SNIF-MOGPA aplicado ao problema desafio.

Parametro

Valor

NUmero maximo de geracdes

Tamanho da populacdo

Taxa de cruzamento, mutacédo e reproducgéo
Taxa de cruzamento entre nds internos
Conjunto de fungdes

Conjunto de terminais

Intervalo das constantes efémeras reais e inteiras
Tamanho do torneio

Altura mé&xima da &rvore durante a execugdo
Altura mé&xima da &rvore na geracao inicial
Método de geragdo da populagdo inicial
Critério de parada

Medida de fitness

Conjunto de treinamento - fitness cases
Conjunto de validacdo

300

500

0,9, 0,1 e 0,2, respectivamente

0,8

+, -, % /e

a,b,c,w, x,y,z e constante efémera
]-10,10[ e {1, 2, ..., 5}

5

17

4

Ramped half-and-half

Numero maximo de geracdes

Erro quadratico médio com fitness
scaling e largura do intervalo de

saida em relacéo a larg_ref
4000 amostras

500 amostras em um (nico grupo

A Tabela 8-21 apresenta o retorno de 10 execuc¢des do SNIF-MOGPA. Para cada execugdo, 0s
dados da expressdo com menor largura em relagdo a larg_ref s&o mostrados. Verifica-se que todas as
aproximacdes retornadas sdo validas de acordo com o Wilcoxon rank sum test com nivel de confianca
de 95% (p-valor > 0,05). Além disso, possuem coeficiente de determinacdo R2 bem préximo de 1 e

largura do intervalo de saida bem proximas da largura de referéncia larg_ref.

Tabela 8-21 — Resultados de dez execugdes do SNIF-MOGPA para o problema desafio.

N Treinamento Validacéo Largur~a em

Execucéo relacéo a
MSE R2 p-valor MSE R2 p-valor | larg_ref (%)

1 0,0622 | 0,9805 | 10,7874 0,0642 | 0,9795 0,9840 100,005

2 0,0511 | 0,9842 0,7028 0,0551 0,9848 0,9254 100,005

3 0,0488 | 0,9849 | 0,6929 0,0461 | 0,9848 0,7850 100,015

4 0,0506 | 0,9843 | 10,7042 0,0472 | 0,9858 0,9171 100,012

5 0,0645 | 0,9793 0,7709 0,0686 0,9769 0,8266 100,001

6 0,0518 | 0,9839 | 0,6966 0,0527 | 0,9834 0,7854 100,075

7 0,0618 | 0,9808 0,6701 0,0555 0,9797 0,6858 100,065

8 0,0555 | 0,9828 0,6780 0,0563 0,9827 0,7671 100,094

9 0,0499 | 0,9845 | 0,6930 0,0519 | 0,9834 0,7805 100,171

10 0,0676 | 0,9790 0,7740 0,0705 0,9783 0,9943 100,024

Média 0,0564 | 0,9824 | 0,7170 0,0568 | 0,9819 0,8451 100,047

Desvio Padrdo 0,0070 | 0,0023 | 0,0432 0,0084 | 0,0031 0,1035 0,055
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Para efeitos comparativos, resolveu-se o problema desafio utilizando-se ANN-RBF via a fungéo
newrb disponivel no ANN Toolbox do Matlab®. Para a obtencdo das aproximac@es utilizou-se uma
ANN-RBF com 100 e outra com 1000 neurdnios na camada escondida. O restante dos pardmetros foi
estabelecido pelos valores default da funcdo newrb. A Tabela 8-22 mostra os resultados obtidos.
Verifica-se que para ANN-RBF com 100 neurdnios o MSE das aproximac@es apresentou a mesma
ordem de magnitude que o MSE alcancado pelas aproximagdes com SNIF-MOGPA, contudo a ANN-
RBF com 1000 neurdnios encontrou aproximagdes mais acuradas. Porém, tanto para 100 quanto para

1000 neur6nios, a largura do intervalo de saida das aproximagbes obtidas via ANN-RBF é



significativamente maior que as das expressdes encontradas pelo SNIF-MOGPA, sendo inclusive,
bem maior do que o envelope da propria fungéo de inclusdo natural diretamente sobre f. Isso torna
invidvel o uso das aproximagdes realizadas por ANN-RBF.

Tabela 8-22 — Resultados ANN-RBF para o problema desafio.

Treinamento Validacéo Largur~a em
relacdo a

MSE R2 p-valor MSE R2 p-valor | larg_ref (%)
ANN-RBF 100 0,0147 | 0,9954 | 0,9650 0,0166 | 0,9947 0,9851 3,81le+4
ANN-RBF 1000 | 3,6e-5 | 0,9999 | 0,9988 0,0001 | 0,9999 0,9936 1,26e+7

Nesta subsecao, discutiu-se 0 uso do SNIF-MOGPA para encontrar uma funcéo aproximada com o
menor valor de MSE possivel em relacdo a fungdo real f e cujo intervalo de saida da funcédo de
inclusdo natural fosse o mais proximo possivel do intervalo do envelope de referéncia. Como
resultado obtiveram-se aproximagdes para f com erro quadratico médio da ordem de 107, cujo

intervalo de saida da fun¢&o de inclusdo natural é mais estreito do que o fornecido por f.

8.4 Fronteira Ideal de Maximizacéo

Para exemplificar F™2X, essa foi utilizada no algoritmo deterministico robusto estritamente intervalar
[IIRMOA 11 proposto em (SOARES, 2008). Executa-se o [[JRMOA Il ora com u™a* ora com F™Ma¥

para fins de comparacao.

Problema Teste |
O problema teste | refere-se ao exemplo 12 apresentado em (SOARES, 2008) e é dado como segue:
(R, MAX £ (p) = x4 py, (6:37)
f2(x,p2) = x+ p,.

Neste problema irrestrito, o resultado do [IJRMOA Il com u™@* é mostrado na Figura 8-13. A
fronteira robusta (asteriscos) estd localizada fora da imagem viavel (caixas em cinza claro e cinza
escuro). A parte em cinza escuro da imagem vidvel refere-se as caixas que tém parte viavel e parte
invidvel. As caixas em cinza claro séo totalmente viaveis. Os seguintes parametros foram utilizados

na execucdo do algoritmo: e, = 0,2 e g, = 0,5.

3

Figura 8-13 — Imagem viavel e fronteira robusta do problema teste | utilizando u™?2X,
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Aplicando-se o [IIRMOA Il com F™a e utilizando-se dos mesmos parametros descritos
anteriormente, tem-se que a fronteira robusta (asteriscos) estd contida na imagem viavel. Esse
resultado pode ser visto na Figura 8-14. Percebe-se que nesse caso a fronteira robusta é composta na
verdade por Vvérias (oito neste exemplo) fronteiras ndo-dominadas entre si. Possibilidade que foi

discutida na Secdo 7.2 logo apds a definicdo de F™aX,

3

Figura 8-14 — Fronteira robusta do problema teste | utilizando F™2%,

A Figura 8-15 exibe os resultados da execugdo do IRMOA-II com os parametros €, = 0,2 e
ex = 0,1. Devido & precisdo mais acurada, a quantidade de solugdes retornadas é maior (sessenta e
quatro). Os circulos em branco indicam a fronteira robusta obtida quando se utiliza u™#*. Os
asteriscos pretos indicam os conjuntos de pontos ndo-dominados que formam a fronteira robusta
guando se utiliza F™2%, Existem 64 conjuntos de pontos ndo-dominados que agrupados formam a

fronteira robusta.

Figura 8-15 — Fronteira robusta do problema teste I utilizando u™?* (circulos brancos) e F™a* (asteriscos) com g, = 0,1.
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Problema Teste Il

O problema teste Il, denominado SCH2, foi extraido do trabalho de (SOARES, 2008) e consiste na
incorporacdo de incertezas na funcdo Schaffer 2, sendo definido por:

—(x+p1), sex<1
x+p1)—2, sel<x<3
4 — (x+p1), se3<x<4
x+p)—4 sex > 4;

2
fo(x,p) = ((x+p1) = 5)" +p>.

O resultado encontrado pelo algoritmo [IJRMOA 1l apds ser aplicado na resolucdo do problema

min max
x€[-5,10] p€[-0,1, 0,1] fi(x,p) = (8-38)

(8-38) com g, =0,2 e &, = 0,1 € mostrado na Figura 8-16. Os pontos continuos em cinza claro
indicam a imagem robusta viavel. Os asteriscos em cinza escuro representam a fronteira robusta
obtida quando se usa u™a* e os asteriscos pretos quando utiliza-se F™2*, Embora o ndmero de
asteriscos pretos seja maior (isso ocorre uma vez que cada solucao associada a F™2* é um conjunto de
pontos ndo-dominados), ressalta-se que a fronteira em cinza escuro possui uma solugdo a mais do que
a fronteira preta. Verifica-se que a fronteira gerada com a utilizacdo de F™2* domina a maior parte da
fronteira obtida com o uso de u™2* e, dessa forma, é mais proxima da imagem robusta viavel. Sendo
assim, pode-se concluir para este problema, que a maximizacdo das incertezas utilizando-se F™2* ¢
menos conservadora que pelo uso de u™?*. Na Figura 8-16 a direita tem-se uma ampliacéo de parte
das fronteiras, note que cada asterisco cinza escuro (exceto o mais a esquerda) € relacionado a dois
asteriscos pretos. Cada asterisco cinza escuro é formado pelo pior valor de cada dupla de asteriscos

pretos associados a esse.
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Figura 8-16 — Fronteira robusta do problema SCH2 utilizando u™2* (asteriscos em cinza escuro) e F™a% (asteriscos
pretos) com g, = 0,1.

Problema Teste 111
O problema teste 111, denominado FON, foi extraido do trabalho de (SOARES, 2008) e é formulado

COmo segue:

. _yn ._LZ
xelbal pelli 13 f(xp)=1—e Sa(xi- ) (8-39)
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2
fp =1 TR

Considerando-se n = 2, o resultado encontrado pelo algoritmo [IJRMOA Il ap6s ser aplicado na

resolugdo do problema (8-39) com g, = 0,025 e &, = 0,1 € mostrado na Figura 8-17. Os pontos em

cinza claro indicam a imagem robusta viavel. Os circulos com borda preta representam a fronteira
robusta obtida quando se usa u™2* e os pontos em azul quando utiliza-se F™2*, Nesse exemplo, as

duas fronteiras obtidas sdo bem semelhantes, exceto nas extremidades, nas quais a fronteira com F™aX
apresenta ligeira vantagem.
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Figura 8-17 — Fronteira robusta do problema FON utilizando u™2* (circulos) e F™@* (pontos em azul) com g, = 0,1.

Problema Teste IV
O problema teste 1V, denominado ZDT2, foi extraido do trabalho de (SOARES, 2008) e é formulado
COmo segue:

min max
x€[0,1] p€[-0,05, 0,05]

fi(x,p) = x4

f2(x,p) = h'(x,p) X h(f1,h',p)

gX) =/(x; = )2+ %2 + -+ x,2 > 0.1

9 n
hxp)=1+ — 1(Zi:2xi) +p

h(fi,h',p) =1—=(fi/h")* +p.

(8-40)
sendo

Considerando-se n = 2, o resultado encontrado pelo algoritmo [IJRMOA Il apds ser aplicado na
resolugdo do problema (8-40) com &, = 0,02 e &, = 0,1 & mostrado na Figura 8-16. Os pontos em
cinza claro indicam a imagem robusta viavel. Os circulos com borda preta representam a fronteira

robusta obtida quando se usa u™?2* e 0s pontos em cinza escuro quando utiliza-se F™2*, Nesse
exemplo, as duas fronteiras obtidas levam aos mesmos pontos.
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Figura 8-18 — Fronteira robusta do problema ZDT2 utilizando u™?2* (circulos) e F™2* (pontos em cinza escuro)

com g, = 0,1.

8.5 Aplicacdo do IRMOEA-M
Nesta secdo, apresenta-se o resultado da aplicacdo do IRMOEA-M aos problemas teste SCH2, FON,

ZDT2 e a um problema de engenharia, denominado problema da viga. Para fins comparativos
utilizou-se o IRMOEA-M tanto com u™2* quanto com F™2*, Para cada problema sdo realizadas 21
execugOes do IRMOEA-M com u™2* e 21 execuc¢des do IRMOEA-M com F™a* A configuracdo do
IRMOEA-M em cada execucgdo é a seguinte: 50 geragdes, 50 individuos, selecdo por torneio de
tamanho 2, probabilidade de cruzamento igual a 0,9 e probabilidade de mutacdo igual a 0,1. Os
valores usados para 0 parametro g, sdo mostrados na Tabela 8-23. Os resultados obtidos sdo
comparados por meio da nogdo de Attainment Surface (ASU). Conforme LOPEZ-IBANEZ et al.
(2010) o resultado de um algoritmo multiobjetivo ndo deterministico para um problema particular
pode ser representado por uma Attainment Function (AF). A AF relativa a um algoritmo, em geral, é
desconhecida. Entretanto, é possivel derivar a Empirical Attainment Function (EAF) a partir dos
resultados de diversas execucfes independentes de um algoritmo. Nesta tese, utilizou-se a EAF de

primeira ordem e, a partir dessa, obteve-se cada ASU.

Tabela 8-23 - Valor de &, para cada problema.

Problema Valor de ¢,
SCH2 0,2
FON 0,03
ZDT2 0,02
Viga 0,6

Problema SCH2

A Figura 8-19 exibe algumas Attainment Surfaces (ASUs) obtidas como resultado para o problema
SCH2. A Worst ASU é interpretada como o limite alcancado em todas as 21 execucdes, isto é, a
regido dominada ou igual a essa Worst ASU sempre foi atingida pelo algoritmo nas 21 execugfes. A

Best ASU é interpretada como o limite alcancado em pelo menos uma das execucBes. A regido

101



compreendida entre a Best ASU e a Worst ASU serve como indicacdo da variabilidade dos resultados

do algoritmo. Para o problema SCH2 verifica-se que em boa parte do espaco dos objetivos a Worst
ASU do IRMOEA-M com F™2% ¢ melhor que a Best ASU do IRMOEA-M com uM?%,
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Figura 8-19 — ASUs para o problema SCH2 na formulacéo robusta minimax.

Problema FON

A Figura 8-20 exibe a Best e a Worst ASUs obtidas para o problema FON. Verifica-se que a

variabilidade dos resultados para o IRMOEA-M com F™2* é maior. Apesar disso, a Best ASU de

ambos os algoritmos é bem proxima, com uma ligeira vantagem para o IRMOEA-M com u™?* na

regido central das Best ASUs.
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Figura 8-20 — ASUs para o problema FON na formulacdo robusta minimax.

A Figura 8-21 exibe a Mediana ASU do IRMOEA-M com F™#* e do IRMOEA-M com u™2* para

o0 problema FON. A Mediana ASU é interpretada como o limite alcancado por metade das execucdes.

A localizacdo da Mediana ASU fornece uma ideia da provavel localizagdo da saida em uma Unica
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execucdo do algoritmo. Dessa forma, € na regido central da Mediana ASU que o IRMOEA-M com

u™a* tem vantagem em relagdo ao IRMOEA-M com F™Max,
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Figura 8-21 — Mediana ASUs para o problema FON na formulacéo robusta minimax.
Problema ZDT2

A Figura 8-22 exibe a Best e a Worst ASUs obtidas para o problema ZDT2. Verifica-se que a
variabilidade dos resultados para 0 IRMOEA-M com F™2* é maior em parte da saida. Apesar disso, a
Best ASU de ambos os algoritmos é bem semelhante, exceto na regido préxima a descontinuidade, na

gual o IRMOEA-M com u™?&* apresenta ligeira vantagem.
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Figura 8-22 — ASUs para o problema ZDT2 na formulagao robusta minimax.
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A Figura 8-23 exibe a Mediana ASU do IRMOEA-M com F™2* e do IRMOEA-M com u™2* para
0 problema ZDT2. Nota-se que na regido proxima a descontinuidade o IRMOEA-M com u™2* tem

vantagem em relacdo ao IRMOEA-M com F™Max,
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Figura 8-23 — Mediana ASUs para o problema ZDT2 na formulagdo robusta minimax.

Problema da Viga

O problema da viga ilustrado pela Figura 8-24 e extraido de (COELLO e CHRISTIANSEN, 1998)
consiste em encontrar as dimensdes (x4, X5, X3 € X,) para uma viga em secao | de modo a minimizar a
area da secdo transversal e o deslocamento estatico maximo respeitando-se a restricdo de projeto

relacionada as cargas P e Q.

Figura 8-24 — Viga em éegéo I (COELLO e CHRISTIANSEN, 1998).

A versdo robusta minimax do problema da viga é formulada como segue:

min max
x,1€[10,80] pe[-1,1]

X,€[10,50] fixp), f2(x,p)
X3€2X4E[0.9,5] (8-41)
s.a gx,p)
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com

AX,P) = 2(x2 + P)(X4 + P) + (3 +P) (X1 +P) — 24 + )

(8-42)
o) = i 60000
(3 + ) (g +P) = (x4 + D)) +2(x2 + D) (x4 + P)[4(x4 + )2 +3(x, +2)((x1 +P) — 2(x, +p))]  (8-43)
2(xp) = 180000(x; + p)

(x5 + p)((x1 +p) — (x4 + P))3 +2(x; + p)(x4 + p)[4-(x4 +p)? +3(x, + P)((X1 +p) —2(x4 + P))]

- (8-44)

15000(x,+P)

e P 200 19)) (a4 P) +2(xa 1 2) (i3 1 2)°

A Figura 8-25 exibe a Best e a Worst ASUs obtidas como resultado da aplicacdo do IRMOEA-M
ao problema da viga. Verifica-se que em todo o espago dos objetivos a Worst ASU do IRMOEA-M
com F™Ma% é melhor que a Best ASU do IRMOEA-M com u™a*,
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Figura 8-25 — ASUs para o problema da viga na formulagdo robusta minimax.

8.6 Aplicacdo do IRMOEA-MR

Nesta secdo, apresenta-se o resultado da aplicacdo do IRMOEA-MR aos problemas teste SCH2,
FON, ZDT2 e ao problema da viga, desta vez, formulados de acordo com o minimax regret conforme
apresentado na Subsecdo 2.1.2. Utilizou-se 0 IRMOEA-MR em duas versdes: A) com a etapa 2 (que é
encontrar a melhor solucdo para cada caixa do subpavimento de P) sendo realizada por um algoritmo
multiobjetivo robusto (IRMOEA-M), e B) com a etapa 2 sendo realizada por um algoritmo robusto
mono-objetivo (IREA-M). Para cada problema sdo realizadas 21 execucdes do IRMOEA-MR A e 21
execugdes do IRMOEA-MR B. A configuragdo do IRMOEA-MR A e B em cada execucdo é a
seguinte: 50 geracgdes, 50 individuos, selecdo por torneio de tamanho 2, probabilidade de cruzamento

igual a 0,9 e probabilidade de mutacdo igual a 0,1. Os valores usados para 0 parametro g,

permanecem o0s mesmos da Tabela 8-23. A configuracdo do algoritmo evolucionario da etapa 2

(IRMOEA-M ou IREA-M) também é: 50 geracgdes, 50 individuos, sele¢do por torneio de tamanho 2,
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probabilidade de cruzamento igual a 0,9 e probabilidade de mutacdo igual a 0,1. Para fins de
comparacdo, calculou-se o regret das solucdes robustas obtidas pelo IRMOEA-M com u™?* na secdo
anterior, a fim de confrontar esse resultado com aqueles obtidos pelo IRMOEA-MR A e IRMOEA-
MR B. Ressalta-se que no computo do regret das solugdes obtidas pelo IRMOEA-M com u™?2* é
necessario levar em consideragdo a melhor solugdo para cada caixa do subpavimento de P. Portanto
tem-se 0 IRMOEA-M com u™#* A e IRMOEA-M com u™2* B, que consideram a melhor solucédo
obtida pelo algoritmo multiobjetivo robusto e pelo algoritmo mono-objetivo robusto, respectivamente.
Os resultados obtidos séo comparados avaliando-se as ASUs do IRMOEA-MR A em relagéo as ASUs
do IRMOEA-M com u™®* A e as ASUs do IRMOEA-MR B em relagdo as ASUs do IRMOEA-M

com u™a@* B para cada um dos problemas.
Problema SCH2

A Figura 8-26 exibe algumas ASUs obtidas como resultado para o problema SCH2 na formulacao
robusta minimax regret. Uma vez que o regret resulta em um nimero ndo negativo para cada um dos
objetivos, ressalta-se que as ASUs obtidas estardo no quadrante em que todas as funcGes objetivo sdo
ndo negativas. Na Figura 8-26 (a) tem-se, em pontilhado preto, as ASUs (Best, Mediana e Worst) para
0 IRMOEA-MR A e, em azul, as ASUs (Best, Mediana e Worst) para 0 IRMOEA-M com u™a* A,
Na Figura 8-26 (b) tem-se, em pontilhado preto, as ASUs (Best, Mediana e Worst) para o IRMOEA-
MR B e, em azul, as ASUs (Best, Mediana e Worst) para 0 IRMOEA-M com u™2a* B. Verifica-se,
tanto na Figura 8-26 (a) quanto na Figura 8-26 (b), que as respectivas ASUs tém desempenho
parecido.
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Figura 8-26 — ASUs para o problema SCH2 na formulag&o robusta minimax regret.

Problema FON

Na Figura 8-27 (a) tem-se, em pontilhado preto, as ASUs (Best, Mediana e Worst) para o IRMOEA-
MR A e, em azul, as ASUs (Best, Mediana e Worst) para 0 IRMOEA-M com u™2* A, Na Figura 8-27
(b) tem-se, em pontilhado preto, as ASUs (Best, Mediana e Worst) para o IRMOEA-MR B e, em azul,
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as ASUs (Best, Mediana e Worst) para 0 IRMOEA-M com u™?2* B. Nota-se, tanto na Figura 8-27 (a)

guanto na Figura 8-27 (b), que as respectivas ASUs possuem desempenho semelhante.
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Figura 8-27 — ASUs para o problema FON na formulacéo robusta minimax regret.

Problema ZDT2

Na Figura 8-28 (a) tem-se, em pontilhado preto, as ASUs (Best, Mediana e Worst) para o IRMOEA-
MR A e, em azul, as ASUs (Best, Mediana e Worst) para 0 IRMOEA-M com u™#* A, Na Figura 8-28
(b) tem-se, em pontilhado preto, as ASUs (Best, Mediana e Worst) para o IRMOEA-MR B e, em azul,
as ASUs (Best, Mediana e Worst) para 0 IRMOEA-M com u™?2* B. Verifica-se, tanto na Figura 8-28

() quanto na Figura 8-28 (b), que as respectivas ASUs ndo apresentam diferencas significativas.
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Figura 8-28 — ASUs para o problema ZDT2 na formulag&o robusta minimax regret.

Problema da Viga

Na Figura 8-29 (a) tem-se, em pontilhado preto, as ASUs (Best, Mediana e Worst) para o IRMOEA-
MR A e, em azul, as ASUs (Best, Mediana e Worst) para o IRMOEA-M com u™#* A. Na Figura 8-29
(b) tem-se, em pontilhado preto, as ASUs (Best, Mediana e Worst) para o IRMOEA-MR B e, em azul,
as ASUs (Best, Mediana e Worst) para o IRMOEA-M com u™2* B, Verifica-se, tanto na Figura 8-29

(a) quanto na Figura 8-29 (b), que as respectivas ASUs possuem desempenho semelhante.
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Figura 8-29 — ASUs para o problema da viga na formulagdo robusta minimax regret.

A comparacdo das ASUs nos problemas SCH2, FON, ZDT?2 e viga tanto para 0 IRMOEA-MR A
guanto para o IRMOEA-MR B em rela¢do ao IRMOEA-M com u™2* A e IRMOEA-M com u™?2* B,
respectivamente, mostrou que néo ocorre diferenca significativa nas respectivas ASUs. Dessa forma,
0 IRMOEA-MR ¢é uma alternativa vélida para a resolugdo de problemas robustos multiobjetivo
guando esses sdo modelados no formato minimax regret estabelecido na Subsecdo 2.1.2. Nessa
alternativa, ao fim do processo de otimizacdo, obtém-se pontos ndo-dominados no espago dos
objetivos que se referem ao melhor maximo regret (considerando-se todos os subpavimentos de
incerteza) de cada solugdo robusta em cada uma das dimensdes do problema. O valor de cada ponto
ndo-dominado indica o qudo distante (no pior caso) essa solucdo esta em relacdo ao melhor possivel.
Essa informacéo € relevante em problemas robustos uma vez que fornece uma expectativa do quanto
se pode melhorar em cada uma das dimensdes. Assim, se possivel, pode-se tentar amenizar as
incertezas que afetam a dimensao cujo valor de maximo regret é mais alto a fim de se obter melhores

solugdes.
8.7 Concluséo

O enfoque deste capitulo foi na aplicacdo dos algoritmos, conceitos e definicdes propostas no capitulo
anterior. Inicialmente, mostrou-se que os algoritmos SNIF-GPA e SNIF-MOGPA, fundamentados em
PG, sdo capazes de encontrar boas fungdes de inclusdo para problemas nas areas de engenharia de
controle e eletromagnetismo. Em seguida, a fronteira ideal de maximizacgéo foi utilizada com sucesso
no [IJRMOA |1 para encontrar solugdes robustas, mostrando-se vantajosa em relacdo ao ponto ideal
de maximizacdo. Adicionalmente, realizaram-se experimentos considerando-se diversos problemas
para validar o IRMOEA-M e o IRMOEA-MR. Ambos mostraram-se capazes de retornar solucgdes
robustas adequadas conforme as formulacGes das subsecdes 2.1.1 e 2.1.2, respectivamente. Ressalta-
se que, além dos resultados apresentados ao longo deste capitulo, as ideias apresentadas nesta tese,
principalmente, o que foi detalhado na Secéo 7.2, também contribuiram para o desenvolvimento do

algoritmo IMOEA-DFR (Interval Multi-objective Evolutionary Algorithm for Distribution Feeder
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Reconfiguration), mais detalnes em (BARBOSA, 2012). A aplicacdio do IMOEA-DFR na
reconfiguracdo robusta de sistemas de distribuicdo resultou no artigo intitulado “Robust Feeder

Reconfiguration in Radial Distribution Networks” submetido a um periodico internacional.
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9. CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

9.1 Conclusdes

Atualmente, verifica-se que o escopo do processo de otimizacdo multiobjetivo torna-se mais amplo e
requer metodologias capazes de obter solu¢des que funcionem perfeitamente em ambientes incertos.
Com isso, nesta tese, investigaram-se formas eficientes de utilizar EAs e IA para encontrar solugdes
robustas no cenario de pior caso das incertezas para problemas multiobjetivo tanto pelo minimax
guanto pelo minimax regret. Inicialmente, consultou-se a literatura a fim de identificar as principais
dificuldades encontradas pelas metodologias existentes ao lidarem com o RMOPs. Em seguida, foram
propostos conceitos, definigdes e formulagbes de modo a construir novos algoritmos evolucionarios
eficientes para otimizacdo robusta multiobjetivo. Dentre as contribuigdes apresentadas e discutidas
estdo os algoritmos SNIF-GPA e SNIF-MOGPA para encontrar fungdes de inclusdo aproximadas, um
novo modo de computar a maximizacdo das incertezas que é a fronteira ideal de maximizacdo, a
definigcdo do operador de regret para problemas multiobjetivo e os algoritmos IRMOEA-M e IMOEA-
MR para solucionar RMOPs.

Os algoritmos SNIF-GPA e SNIF-MOGPA permitem lidar com a dificuldade de encontrar funcgdes
de inclusdes para as funcdes objetivo e restricdes do RMOP. Ambos utilizam a técnica evolucionaria
de programacdo genética a fim de obter expressdes analiticas para as funcdes de otimizacdo,
atendendo exigéncias do Teorema 2 e, dessa forma, permitem a obtencdo de boas fun¢des de incluséo
para serem usadas nos algoritmos intervalares robustos. Nas secBes 8.1 e 8.2 foram realizados
experimentos em problemas nas é&reas de engenharia de controle e eletromagnetismo,
respectivamente. Os resultados mostraram que o SNIF-GPA e o SNIF-MOGPA foram capazes de
obter boas funcBes de inclusdes, as quais auxiliaram assertivamente os algoritmos de otimizagdo no
processo de busca por solugbes robustas. Inclusive, no caso do problema TEAM 22 robusto houve
significativa economia de tempo, de simula¢cdes computacionais e, ainda sim, a qualidade da fronteira
robusta gerada foi preservada. Na Secdo 8.3, apresentou-se uma variante do SNIF-MOGPA, que
gerou resultados expressivos quando os valores minimo e maximo da inclusdo de referéncia séo
conhecidos. Enfim, o uso das funcdes de inclusdo aproximadas mostrou-se vantajoso, principalmente,
nas situagdes em que os valores das funcBes de otimizacdo sdo obtidos por meio de custosas
simulagBes computacionais.

Na Secdo 8.4, para avaliar o conceito proposto de fronteira ideal de maximizacéo, utilizou-se F™2*
em um algoritmo robusto estritamente intervalar, denominado [IJRMOA II. Os resultados mostraram
que, em todos os problemas testados, o uso de F™@* conduziu o [IJRMOA Il a um desempenho igual
ou superior quando comparado ao desempenho do [IJRMOA I com o ponto ideal de maximizacdo
u™@*, Na Secdo 8.5, comparou-se 0 IRMOEA-M com F™2* frente ao IRMOEA-M com u™?2*. Os

resultados mostraram que, em alguns problemas, o uso de F™a* mostrou-se bem vantajoso. Porém,
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em outros problemas teste, os resultados foram similares, com alguma vantagem para u™2* em
algumas regifes da melhor fronteira robusta obtida.

Os algoritmos IRMOEA-M e IRMOEA-MR foram avaliados nas secfes 8.5 e 8.6,
respectivamente. Os experimentos mostraram que, nos problemas teste e no problema da viga, ambos
os algoritmos sdo capazes de obter solugdes robustas adequadas conforme as formulagbes
apresentadas nas subsegdes 2.1.1 e 2.1.2, respectivamente. Salienta-se que os problemas abrangeram
situacdes diversas como: incertezas paramétricas, ruido na funcdo objetivo, restri¢bes, fronteira
descontinua, convexa e concava. Ressalta-se que ndo se encontrou na literatura nenhum algoritmo
com as caracteristicas do IRMOEA-MR: evolucionario, tratamento intervalar das incertezas, dedicado

a otimizacdao robusta multiobjetivo e com nocao de robustez dada pelo minimax regret.

9.2 Trabalhos Futuros

Os principais pontos que podem ser explorados visando o avango dos assuntos investigados nesta tese

s80 0s seguintes:

e Incorporacdo de mecanismos ao SNIF-GPA e SNIF-MOGPA para que esses sejam capazes
de detectar se € mais vantajoso (em termos de qualidade e/ou complexidade da aproximagao)
particionar o conjunto de treinamento e aproximar cada particdo, em separado, por uma
expressao analitica. O desafio principal é determinar os pontos ideais do dominio (variaveis
de entrada) para que seja(m) realizado(s) o(s) particionamento(s);

e Estratégia para gerar as amostras de dados para o SNIF-GPA e SNIF-MOGPA. Se é
conhecido de antemdo que o modelo aproximado sera usado para otimizagdo e tem-se a
formulacdo matematica do problema, pode-se, de acordo com o valor de retorno da funcéo,
privilegiar que regibes promissoras (maior ou menor valor de retorno, dependendo da
formulacdo matematica do problema) tenham maior densidade de amostras. Afinal, é
relevante que o modelo aproximado seja mais acurado na regido promissora;

¢ Realizacdo do tratamento das incertezas por meio da Modal Interval Analysis, uma extensao
da andlise intervalar tradicional que, além da teoria de conjuntos, utiliza a légica
proposicional;

e Definigdo de novos operadores (menos conservadores) para computar o regret no IRMOEA-
MR. Por exemplo, pode-se definir um operador que ao invés de retornar um valor Unico para
cada solucdo, retorne um conjunto de valores de acordo com numero de subpavimentos n;.

Matematicamente pode ser definido por:
|(<[f] &, [pl)* = vi(V0), oo, [fT (%, [P1D T = vie(V), .o, [f], (%, [P — an(V1)> \I
R = { (ﬂ x 1p1) " = vi(V)s o (%, P1) " = Vie(W3), oo [fl, (% [p1;)” vnf(V)) } (9-1)
l (16 G0 91) " =¥ (Vi) o 1 91) = ¥ic(Vi) o [, (3 [B1) = v (Vi) J
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