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RESUMO

A tecnologia deu grandes passos nos Gltimos anos, mas 0s recursos de computacdo para certas
aplicacdes precisam de otimizacdo para que 0s custos envolvidos na solucdo de alguns
problemas ndo sejam altos. Existe uma area muito ampla de pesquisa para o desenvolvimento
de algoritmos eficientes para problemas de otimizagcdo multimodal. Nas duas ultimas décadas
0 uso de algoritmos evolutivos em otimizacdo multimodal tem demonstrado ser um sucesso.
Dentre esses algoritmos evolutivos, que sdo algoritmo de busca global, pode-se citar o uso dos
Algoritmos Culturais. Um aprimoramento natural do Algoritmo Cultural é a sua hibridizagao
com algum outro algoritmo de busca local, de forma a ter as vantagens da busca global
combinada com a busca local. Entretanto os Algoritmos Culturais com busca local usados para
otimizacdo multimodal nem sempre sdo avaliados por testes estatisticos eficientes. O objetivo
deste trabalho € analisar o comportamento do Algoritmo Cultural, com populacdes evoluidas
pelo Algoritmo Genético, quando s&o utilizadas as heuristicas de busca locais: Busca Tabu,
Busca de Feixe, Escalada e Recozimento Simulado. Uma das contribuicdes deste trabalho foi a
atualizacdo do conhecimento topografico do algoritmo cultural pelo uso da area triangular
definida pelos melhores resultados encontrados na busca local. Para realizar a analise, um
algoritmo memeético foi desenvolvido pela hibridizagéo do algoritmo cultural com as heuristicas
de busca local citadas, sendo selecionadas uma de cada vez. Os problemas do mundo real
costumam ter caracteristicas multimodais, entdo as avaliacGes foram realizadas usando funcdes
de benchmark multimodais, que tiveram seus resultados avaliados por testes ndo paramétricos.
Além disso, o algoritmo memético foi testado em problemas reais de otimizagao com restricdes
nas areas de engenharia. Nas avaliacGes realizadas, o Algoritmo Cultural Memético
desenvolvido apresentou melhores resultados quando comparado com os resultados disponiveis

da literatura cientifica pesquisada.

PALAVRAS-CHAVE: Algoritmos Culturais, Algoritmos Meméticos, Busca Local, Problemas

de otimizagao com restri¢0es, Otimizacdo multimodal.
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ABSTRACT

Technology has made great strides in recent years, but computing resources for certain
applications need optimization so that the costs involved in solving some problems are not high.
There is a very broad area of research for the development of efficient algorithms for
multimodal optimization problems. In the last two decades the use of evolutionary algorithms
in multimodal optimization has been shown to be a success. Among these evolutionary
algorithms, which are global search algorithms, one can cite the use of Cultural Algorithms. A
natural enhancement of the Cultural Algorithm is its hybridization with some other local search
algorithm, so as to have the advantages of global search combined with local search. However,
the local search Cultural Algorithms used for multimodal optimization are not always evaluated
by efficient statistical tests. The objective of this work is to analyze the behavior of the Cultural
Algorithm, with populations evolved by the Genetic Algorithm, when the local search heuristics
are used: Tabu Search, Beam Search, Climbing and Simulated Annealing. One of the
contributions of this work was the updating of the topographic knowledge of the cultural
algorithm by the use of the triangular area defined by the best results found in the local search.
To perform the analysis, a memetic algorithm was developed by hybridizing the cultural
algorithm with the local search heuristics mentioned, being selected one at a time. Real world
problems usually have multimodal characteristics, so the evaluations were performed using
multimodal benchmark functions, which had their results evaluated by non-parametric tests. In
addition, the memetic algorithm was tested on real optimization problems with constraints in
the engineering areas. In the evaluations carried out, the developed Cultural Algorithm
presented better results when compared to the available results of the researched scientific

literature.

KEYWORDS: Cultural Algorithms, Memetics Algorithms, Local Search, Optimization
Problems with Constraints, Multimodal Optimization.



1 INTRODUCAO

1.1 Considerac0es Iniciais

A ideia de construcdo de heuristicas inspiradas em mecanismos baseados na adaptacao
dos seres vivos de acordo como ocorre na natureza, iniciou-se nas Gltimas quatro décadas do
século XX. Embora se possa tracar suas raizes genealdgicas desde os anos 1930, foi o
surgimento da tecnologia de computacdo digital relativamente barata na década de 1960, que
serviu como um importante catalisador para o campo (DE JONG, 2006). A evolu¢do natural
das espécies poderia ser encarada como um processo de aprender a se adaptar ao ambiente e
otimizar a aptiddo das espécies. Assim, poderiamos imitar o ponto de vista da genética moderna,
ou seja, o principio da "sobrevivéncia do mais apto”, ao projetar algoritmos de otimizacao ou
aprendizado (YU e GEN, 2010).

Na década de 1960, trés grupos desenvolveram atividades que serviram para definir e
moldar esta area. O primeiro grupo, trabalhou no uso de processos evolutivos na solucéo de
problemas de otimizacdo com paramentos reais. Estas ideias desenvolvidas por Rechenberg e
Schwefel, fizeram surgir a familia de algoritmos de “estratégias evolutivas”. Um segundo
grupo, que teve como precursor, Fogel, notou que atraves de técnicas evolutivas, existia o
potencial de alcancar os objetivos da inteligéncia artificial. Uma estrutura evolutiva chamada
de “programacdo evolucionaria” foi desenvolvida com base em agentes inteligentes
representados como maquinas de estado finitos. Nesta mesma década, Holland, observou que
0s processos evolutivos poderiam lidar com ambiente incertos e em mudanga, pela
implementacédo de sistemas adaptativos robustos. Esta visdo levou a familia inicial de “planos
reprodutivos” que foram a base dos “algoritmos genéticos simples”.

Nos anos da década de 1970, uma parte das pesquisas nesta area, tentou por meio de

estudos empiricos e extensfes das teorias existentes, responder algumas questdes deixadas



pelas especificacBes iniciais e analise desses simples algoritmos evolutivos (EAS). Ou seja,
como caracterizar o comportamento de sistemas implementaveis? E como entender melhor
como elas poderiam ser usadas para resolver problemas? Segundo DE JONG (2006), essas
atividades resultaram no surgimento de trés espécies distintas de EAs: programacéo evolutiva,
estratégia evolutiva e algoritmos genéticos.

As atividades durante a década de 1980 resultaram em desenvolvimentos significativos
em varias frentes na teoria e aplicacdo dos EAs. No final desta década e no inicio da década de
1990, apareceram diversas conferéncias de EA que possibilitaram a discussao e apresentacao
das teorias e aplicagdes. O efeito imediato foi um acordo sobre o termo "computacao evolutiva"
(EC) como o0 nome do campo e um compromisso para iniciar o primeiro jornal do campo,
Evolutionary Computation (DE JONG, 2006). Em uma conferéncia no ano de 1994, Reynolds
apresenta o algoritmo Cultural (AC) que é a base para desenvolvimento desta tese e sera
apresentado em uma se¢éao propria.

Atualmente devido diversas circunstancias, tais como, a complexidade computacional
de resolver instancias de problemas de grande escala (WANG et al., 2014; WU et al., 2015), a
necessidade de melhorar agendamentos de acordo com critérios definidos em cada problema
complexo (JIA e HU, 2014) e a busca do melhor dimensionamento de fontes alternativas de
energia minimizando o custo da geragdo desta (KATSIGIANNIS e STAVRAKAKIS, 2014),
busca-se cada vez mais formas de otimizar as atividades realizadas humanas.

Segundo LINDEN (2008), a otimizagdo € uma ciéncia que esta sempre em demanda,
uma vez que se encontra direta ou indiretamente relacionada com capital e é empregada em
todos os campos de aplicacGes tais como: engenharia civil, mecénica, automobilistica, aérea,
econbmica, eletrénica, quimica, etc. O objetivo é encontrar boas solucdes viaveis em uma
escala de tempo aceitavel mesmo que ndo exista garantia de que as melhores solugdes possam
ser encontradas (JIA e HU, 2014).

Os meétodos de otimizacdo modernos, também, por vezes, chamados metodos de
otimizacdo nao tradicionais, surgiram como métodos populares para resolver problemas de
otimizagdo complexos de engenharia nos ultimos anos (RAO, 2009). Sejam, no planejamento,
no desenvolvimento ou nas verificagOes de cada etapa das atividades.

O uso da computacdo evolutiva na solucdo de problemas de otimizacao tem aumentado
com a disponibilidade de recursos tecnologicos. Na computacdo evolutiva, ha quatro
paradigmas historicos que serviram como base para grande parte da atividade do campo: 0s
algoritmos genéticos, a programacdo genética, as estratégias evolutivas e a programacao

evolutiva. As diferencas basicas entre esses paradigmas estdo na natureza dos esquemas de



representacdo, os operadores de reproducdo e métodos de selecdo (ZHANG e KIM, 2000). A
computacdo evolutiva oferece vantagens praticas para os pesquisadores que enfrentam
problemas de otimizacao. Estas vantagens séo varias, incluindo a simplicidade da abordagem,
sua resposta robusta as diferentes circunstancias, sua flexibilidade, e muitas outras (UMA et
al., 2011).

Um outro termo que apareceu no final dos anos 80, foi o termo algoritmos memeéticos
(AM), usado para denominar uma familia de metaheuristicas que misturam varios conceitos de
técnicas distintas, tais como, EAs e Simulated Annealing (SA). A filosofia central dos AMs,
segundo MOSCATO et al. (2004) é a melhoria individual, mais cooperacdo e competi¢do da
populagéo, pois estdo presentes em muitos sistemas sociais / culturais. Os AMs muitas vezes
sdo usados com outras denominacBes, as mais utilizadas sdo: “EAs hibridos” e “EAs
Lamarckianos”. Uma caracteristica particular e responsavel por manter os AMs como tema
atual, é que ao contrario dos métodos tradicionais de CE, os AMs estdo intrinsicamente
preocupados em explorar o conhecimento disponivel sobre o problema em estudo (MOSCATO
et al., 2004). De uma maneira mais simples, um AM ¢é aquele que apresenta o uso de uma
populacdo como possiveis solu¢des, mas comumente designado como caracteristica de busca
global, e também algum outro tipo de busca com informacbes de vizinhanca, que pode ser
chamada de caracteristica de busca local.

1.1.1 Motivacdo

A tecnologia teve um grande avanco nestes ultimos anos, mesmo assim 0S recursos
computacionais para certas aplicacfes necessitam de otimizacao para que o0s custos envolvidos
em solugbes de alguns problemas ndo sejam elevados. Segundo SILVA (2012b), o grau de
dificuldade em resolver um determinado problema com um algoritmo dedicado esta
estreitamente relacionado com a sua complexidade computacional, ou seja, a quantidade de
recursos como tempo e memoria necessaria para fazé-lo. O nimero de elementos de entrada
paraa aplicacdo do algoritmo esta diretamente relacionado com a complexidade computacional.
Por outro lado, temos as dificuldades que séo intrinsecas a cada tipo problema devidas suas
caracteristicas. Os problemas do mundo real geralmente possuem caracteristicas multimodais.
As fungbes multimodais possuem diversos 6timos locais, o que as vezes fazem com que alguns
algoritmos tenham uma finalizacdo prematura quando ficam presos a um desses 6timos locais.
Existe uma area bem abrangente para pesquisa de desenvolvimento de algoritmos eficientes

para problemas de otimizagdo multimodais.



A representacdo de problemas sujeitos a restri¢cdes, é realizada por um conjunto de
fungdes que satisfazem um conjunto de restrigdes. Segundo SILVA (2012b), as restri¢gdes sao
importantes em problemas de projeto de engenharia, uma vez que normalmente sdo impostas
na declaracdo do problema e que as vezes sd@o muito dificeis de satisfazer, o que pode tornar a
busca dificil e ineficiente.

A hibridizacdo de algoritmos evolucionarios com heuristicas de busca local, que d&o
origem a um AM, tem sido muito aplicada para solucionar diversos problemas (SHAHOOKAR
et al., 1994; MATSUMURA et al., 2000; SUN et al., 2009; NAITALI e GIRI, 2010; ALl e
AWAD, 2014; KATSIGIANNIS e STAVRAKAKIS, 2014). O uso do algoritmo cultural
também vem sendo divulgado e usado em varios trabalhos cientificos (SUN et al., 2009;
ZHANG, 2011; ALl et al., 2014; JIA e HU, 2014). Segundo NORMAN e MOSCATO (1991),
o0 teorema no-free-lunch (WOLPERT e MACREADY, 1997), deixou claro que um algoritmo
de busca funciona estritamente de acordo com a quantidade e qualidade do conhecimento do
problema que eles incorporam, destacando assim um dos “motivos vivo” do uso dos AMs.

Com base no exposto acima, nota-se que assuntos relacionados a solugédo de problemas
de otimizacdo no mundo real é muito vasto. Além de que, o uso de ferramentas com algoritmos
evolucionarios pode proporcionar solucbes adequadas as caracteristicas particulares de cada
problema e a hibridizagdo com as heuristicas de busca local podem tornar estas solugdes mais
eficientes. O uso do AC que realiza a exploracdo no dominio do problema e atualiza as suas
bases de conhecimentos no decorrer desta atividade, fornece para a busca local uma regido de
solucBes promissoras para a intensificacdo da busca. Outro fato importante é apontado por
(BROWNLEE, 2011), a informacéo cultural é compartilhada entre os individuos, espalhando-
se através da populacdo como memes em relacdo a sua adequacgdo ou aptiddo que 0s memes
transmite aos individuos. Logo, 0 AM criado com base no AC e uma busca local pode fornecer

excelentes resultados em sua aplicagéo.

1.1.2 Objetivos da Tese

Analisar comportamento dos Algoritmos Culturais, com populacGes evoluidas pelo
Algoritmo Genético quando sdo utilizadas as heuristicas de busca local: Tabu Search, Beam
Search, Hill Climbing e Simulated Annealing. Esse objetivo geral sera alcangado por meio das
seguintes tarefas:

a) Desenvolver um algoritmo memético pela hibridizacdo do algoritmo cultural com as
heuristicas de busca local: Tabu Search, Beam Search, Hill Climbing e Simulated

Annealing, sendo selecionadas uma por vez.



b) Auvaliar os algoritmos e o software desenvolvido através de diversos testes padrdes e
ensaios (benchmark).
c) Avaliar o comportamento do algoritmo memético desenvolvido na solugdo de

problemas de engenharia.

1.2 O Estado da Arte

Diversos trabalhos sdo realizados com o objetivo de mostrar novas técnicas de
otimizagdo que apresentem melhoras no desempenho, na qualidade das solucgdes e no custo
computacional. No desenvolvimento desta tese, foram consultados diversos artigos
relacionados ao uso de algoritmos evolutivos e algoritmos meméticos para a solucdo de
problemas de engenharia com restri¢ces e também a anélise de desempenho desses algoritmos
em funcBes benchmark da literatura. Na area de algoritmos evolucionarios que tratam de busca
tabu, busca em feixe e/ou algoritmo cultural temos (ALI e AWAD, 2014; WU et al., 2015;
BENNELL et al., 2018; GUAN et al., 2018). Algoritmos memeéticos e/ou busca local (NERI e
KHAN, 2014; WANG et al., 2014; LIN, G. et al., 2016).

Desde sua apresentagdo ao mundo cientifico, os AMs, tem sua aplicagdo de forma
continua em diversas areas do conhecimento. Uma das areas mais comuns de aplicacdo dos
AMs, é a dos tradicionais problemas NP-dificil de otimizacdo, onde é notavel a historia de
sucesso confirmada pela consulta em diversos trabalhos (NALEPA e BLOCHO, 2016; SHANG
etal., 2016; ZHANG et al., 2017; KOCZY et al., 2018; ZHOU et al., 2018; FENG et al., 2019).
Alguns trabalhos abordaram o uso de AMs em problemas de otimizacdo aplicados na area de
redes e telecomunicacdes (KIM et al., 2007; SALCEDO-SANZ e YAO, 2008; SEGREDO et
al., 2011; ZHU et al., 2012; CHEN et al., 2014; MIRSALEH e MEYBODI, 2018). Segundo
MOSCATO et al. (2004), os problemas de programacao sdo um dos dominios de otimizacdo
mais importantes, devido a sua importancia no Planejamento da Producdo, apesar de poderem
ser incluidos na classe NP-dificil. Os AMs aplicados em problemas de programacdo sao
largamente utilizados e a cada nova aplicacdo sdo obtidos resultados melhores (BURKE e
SMITH, 1999; XHAFA et al., 2008; LIU et al., 2014; SHEN et al., 2018; DECERLE et al.,
2019; MIGUEL et al., 2019; WU e CHE, 2019). Existem aplica¢des de AMs, nas engenharias,
na eletrdnica, no eletromagnetismo, medicina, aprendizado de maquina, em robotica e diversas
outras areas. Os trabalhos aplicados nestas areas com uso de AMs, geralmente se transformam
em aplicages praticas (GREWAL et al., 2006; TIRRONEN et al., 2008; POMBO et al., 2015;
KYRIACOU et al., 2017; SAN-JOSE-REVUELTA, 2018; WELEKAR e THAKUR, 2019).



Segundo BROWNLEE (2011), o Algoritmo Cultural é uma extensdo do campo da
Computacdo Evolutiva e pode ser considerado um Algoritmo Meta-Evolutivo. Mas, pertence
amplamente ao campo da Inteligéncia Computacional e Metaheuristicas. Esta relacionado a
outras extensdes de alta ordem da Computacdo Evolucionaria, como o Algoritmo Memético.
Alguns autores tém utilizado a caracteristica do AC de exploragdo total do dominio definido e
a vantagem de atualizar seus individuos atraves das suas bases de conhecimento, em conjunto
com algum tipo de busca local para intensificar a localizacdo do objetivo global na vizinhanca
dos valores encontrado pelo AC. O AM resultante da hibridizacdo do AC com uma busca local
é usado por NGUYEN e YAO (2006), este aproveita o conhecimento da exploragdo realizada
e mantida pelo AC para guiar a busca local com o intuito de melhorar o resultado obtido pelo
AC. Outros autores também tém criado AMs com o uso do AC e busca local. Porém, seguem
diversas maneiras para aplicacdo, criando nichos, dividindo as populacGes e na maioria das
vezes sO se utilizam de uma fonte de conhecimento, ou entdo, usam estas fontes na sua forma
classica (DIGALAKIS e MARGARITIS, 2002; KOBT]I, 2013). Porém, a quantidade de artigos
qgue abordam o AC com busca local € muito pequena e geralmente ndo sdo aplicados em
problemas com restri¢fes e na pesquisa bibliografica realizada ndo foram encontrados trabalhos
desta natureza resolvendo problemas reais de energia na forma de otimizagdo multiobjetivo. A
tabela 1.1, apresenta.de alguns trabalhos publicados nas éareas de aplicacdo desta tese que vao

desde, mostrando publicacdes atuais e alguma anteriores que ddo suporte a continua pesquisa.

Tabela 1.1: Processo fisico de recozimento versus o algoritmo de recozimento simulado.

Algoritmos evoluciondrios que tratam de (ALI e AWAD, 2014; WU et al., 2015;
busca tabu, busca em feixe e/ou BENNELL et al., 2018; GUAN et al., 2018)
algoritmo cultural.

Algoritmos meméticos e/ou busca local. (NERI e KHAN, 2014; WANG et al., 2014;
LIN, G. et al., 2016)

Aplicacdo de Algoritmos Meméticos em (NALEPA e BLOCHO, 2016; SHANG et al.,
tradicionais problemas de otimiza¢do NP- 2016; ZHANG et al., 2017; KOCZY et al.,
dificil. 2018; ZHOU et al., 2018; FENG et al., 2019).

Uso de Algoritmos Meméticos em (KIM etal., 2007; SALCEDO-SANZ e YAO,

problemas de otimizacdo aplicados na 2008; SEGREDO et al., 2011; ZHU et al.,

area de redes e telecomunicacgdes. 2012; CHEN et al., 2014; MIRSALEH e
MEYBODI, 2018). Segundo MOSCATO et
al. (2004)



Os Algoritmos Meméticos aplicados em (BURKE e SMITH, 1999; XHAFA et al.,
problemas de programacao sao largamente 2008; LIU et al., 2014; SHEN et al., 2018;
utilizados e a cada nova aplicagio sdo DECERLE et al., 2019; MIGUEL et al., 2019;
obtidos resultados melhores WU e CHE, 2019)

Aplicagdes de Algoritmos Meméticos nas (GREWAL et al., 2006; TIRRONEN et al.,
engenharias, na eletronica, medicina, no 2008; POMBO et al., 2015; KYRIACOU et
eletromagnetismo, aprendizado de al., 2017; SAN-JOSE-REVUELTA, 2018;
maquina, em robodtica e diversas outras WELEKAR e THAKUR, 2019)

areas

A seguir sdo apresentados dez artigos selecionados que estdo na faixa de publicacéo
2014 a 2018. Os mesmos sdo atuais, usam algoritmos cultural e/ou heuristicas de busca local,
sdo hibridos e confirmam que o desempenho ndo € aferido por meio de testes estatisticos

eficientes e que ndo sdo aplicados em problemas multiobjetivo de sistemas de poténcia reais.

1.2.1 Atwo-phase tabu-evolutionary algorithm for the 0-1 multidimensional
knapsack problem

No trabalho de LAI et al. (2018), é apresentado o algoritmo evolucionario tabu de duas
fases (TPTEA), para resolver o problema da mochila multidimensional 0-1 que € um problema
de otimizacdo combinatdria NP-dificil. O (TPTEA) proposto depende particularmente de dois
procedimentos de busca tabu baseados em solucdo para explorar diferentes espacos de busca.

Segundo o autor esta é a primeira vez que a busca tabu baseada em solugdes é utilizada
para resolver o MKT e os dois procedimentos de busca dedicados para explorar diferentes
espacos de busca. Estes sdo integrados em um framework evolucionéario de base populacional
para que seja capaz de garantir uma efetiva intensificacao e diversificacdo dentro do espago de
busca.

Para que o algoritmo tenha um melhor desempenho, a populag&o inicial é constituida
por um procedimento randémico que gera varias solucbes viaveis e apos diversas iteracdes e
quando todos os itens forem verificados quanto ao atendimento das restricdes de mochila, o
procedimento de inicializag&o é interrompido.

Foi mostrada a competitividade do algoritmo proposto, apresentando resultados
computacionais em 281 instancias de benchmark comumente usadas na literatura. Em
particular, em uma comparagdo computacional com os melhores algoritmos da literatura em
multiplos conjuntos de dados, mostrou-se que 0 método em media corresponde mais do que o
dobro do nimero de solucgdes mais conhecidas para os problemas mais dificeis do que qualquer

outro método e solugdes (novos limites inferiores) para 4 instancias dificeis.



1.2.2 The Bounded Beam Search algorithm for the Block Relocation Problem

O artigo de BACCI et al. (2018), trabalha na solucdo do problema restrito de
realocacao de blocos, que possui aplicacdes praticas relevantes na logistica de contéineres.

Uma aplicacdo real do problema de realocacédo de blocos (Block Relocation Problem
— BRP) surge na logistica de contéineres em um terminal. Um terminal de contéineres é uma
area onde € realizado o transbordo entre diferentes veiculos de transporte, como navios de carga,
trens, caminhdes de contéineres e onde eles sdo empilhados devido ao espaco de
armazenamento limitado. A area de armazenamento (patio) é geralmente dividida em grupos
de pilhas de contéineres, chamadas de baias, e 0s contéineres sdo movidos por guindastes de
patio.

O BRP consiste em decidir onde realocar cada bloco que € movido por uma operacéo
de remodelacdo, para minimizar o numero total de remodelacdes necessarias para recuperar
todos os blocos de acordo com a ordem de recuperacao (1, ..., n). O minimo é o limite inferior
que sdo os numeros de blocos de bloqueio de S, ou seja, aqueles localizados em qualquer slot
acima de um bloco com maior prioridade de recuperacéao.

O autor apresentou um novo limite inferior e uma abordagem heuristica para o
problema. Usou esta abordagem dentro de um algoritmo de busca de feixe limitado para
resolver o problema de realocacdo de blocos com o intuito de mostrar que a abordagem
heuristica considerada supera 0s outros algoritmos existentes na maioria das instancias da
literatura. Introduziu novas grandes instancias do BRP para testar as abordagens em dimensdes

de tamanho real.

1.2.3  Developing a Dynamic Neighborhood Structure for an Adaptive Hybrid
Simulated Annealing — Tabu Search Algorithm to Solve the Symmetrical

Traveling Salesman Problem

O trabalho de LIN, Y. et al. (2016), faz aplicagdo de um algoritmo hibrido meta-
heuristico adaptativo que combina algoritmos de busca simulada e busca tabu com uma
estrutura de vizinhanga dindmica para resolver o Problema do Caixeiro Viajante (TSP). Foram
consideradas as caracteristicas do algoritmo hibrido, desenvolvendo uma estrutura de
vizinhanca dindmica para o algoritmo hibrido afim de melhorar a eficiéncia de busca, reduzindo
a aleatoriedade da vizinhanca convencional de 2-opt. Os autores desenvolveram uma mutacao
dirigida por um circulo para alcancar a estrutura de vizinhanca dinamica. Alem de propor

pardmetros adaptativos que podem ser ajustados automaticamente pelos algoritmos baseados



em exemplos especificos do contexto. Isso impede a necessidade de reajustar freqlientemente
0s parametros do algoritmo.

Os autores empregaram benchmarks obtidos a partir do TSPLIB (uma biblioteca de
exemplos de instancias para 0 TSP) para testar o algoritmo proposto, e descobriram que o
algoritmo proposto pode obter solugdes satisfatdrias dentro de um periodo de tempo razoavel.
Os resultados experimentais demonstram que o algoritmo hibrido proposto pode superar as
desvantagens dos métodos tradicionais de recozimento simulado e busca tabu. Os resultados
também mostram que a estrutura de vizinhanca dindmica € mais eficiente e precisa do que a
classica 2-opt. Além disso, pardmetros adaptativos sdo apropriados para quase todos 0s
exemplos numéricos testados neste artigo. Finalmente, os resultados experimentais Sao
comparados com os de outros algoritmos, para demonstrar a maior precisdo e eficiéncia do

algoritmo proposto.

1.2.4 A novel class of niche hybrid Cultural Algorithms for continuous engineering

optimization

O artigo de ALI e AWAD (2014), apresenta trés algoritmos desenvolvidos com base
no método evolutivo do algoritmo cultural. A proposta é fornecer uma nova classe de nicho de
algoritmo cultural hibrido. O primeiro algoritmo trata-se de um nicho de algoritmos culturais
(NCA), que contém um framework que mantém mdaltiplos grupos dentro de agentes de
populacdo a fim de localizar multiplos 6timos locais. O segundo algoritmo é uma hibridizacao
do nicho de algoritmos culturais com a técnica de busca local denominada de busca tabu (H-
NCA). Este esquema de hibridizacdo possibilita o algoritmo transpor 6timos locais e melhorar
o desempenho. O terceiro algoritmo é o hibrido (H-NCA) melhorado, ou seja, (IH-NCA). Este
faz o chaveamento entre duas estratégias de selecdo a roleta e o torneio estocastico. Ele aumenta
a taxa de convergéncia e a precisdo, pois escapa da convergéncia prematura e da estagnacéao.

Para 0 NCA, o Algoritmo Cultural gera a populacdo chamada original, depois é
aplicado o mecanismo de niching-clearing (PETROWSKI, 1996; SACCO et al., 2004), onde
sdo formadas subpopulagdes dentro da populacéo original. Cada nova populagéo é classificada
em ordem decrescente para que dentro de um determinado raio de atuagdo sejam encontrados
os individuos “fop ” que serdo selecionados como os vencedores do nicho, os demais individuos
serdo desprezados. Desta forma cada nicho teréd seu vencedor de onde sera retirado o vencedor
global.

O H-NCA, realiza a hibridizacdo do NCA com a busca tabu que aproveita a solugéo
encontrada pelo NCA (NCA _best) como semente a cada iteracdo, ou seja, solucdo inicial. Em
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seguida uma sequéncia de movimentos € realizada para encontrar todas as possiveis solu¢es
vizinhas associadas a0 NCA_best. A lista tabu armazena as ultimas solucdes visitadas (solugdes
proibidas). Um movimento do tabu que comeca a partir da solucéo atual (NCA_best) com uma
solucdo encontrada na lista Tabu ndo pode ser um membro de regides vizinhas de NCA_best.
O melhor membro é entdo escolhido como tendo a melhor aptiddo para ser comparado com
NCA best do estdgio anterior do algoritmo. O objetivo desta hibridizacdo foi encontrar uma
solucdo melhor do que a encontrada por NCA e ajustd-lo até que o critério de parada esta
satisfeito. O IH-NCA, herda as caracteristicas do H-NCA e melhora seu desempenho pelo uso
de uma estratégia de selecdo adaptativa que usa dois tipos de estratégias de selecdo para
melhorar o trabalho da funcéo de aceitacdo na AC.

A funcao aceitacdo modificada usa estratégia de roleta e uma selecéo roleta modificada
usando a selecdo torneio estocastica.

Este também apresenta de forma simplificada o conceito basico de algoritmo cultural
e busca tabu. Fornece informac6es sobre diversos algoritmos utilizados para benchmark. Os
métodos de comparacdes e avaliacBes obtidos, podem ser usados em diversos trabalhos que

buscam apresentar melhorias para algoritmos de otimizacé&o.

1.2.5 Opposition-based Memetic Search for the Maximum Diversity Problem

Uma proposta para resolver o problema de diversidade maxima (MDP — maximum
diversity problem), que é um desafio computacional, é apresentada por ZHOU et al. (2017). A
proposta é um algoritmo memético baseado em oposicdo (OBMA — Opposition-based memetic
algorithm), que integra o conceito de aprendizagem baseada em oposi¢do (OBL — opposition-
based learning) em uma estrutura memética de busca bem conhecida. O OBMA explora as
solugdes candidatas e suas solugdes opostas durante seus processos de inicializacdo e evolugéo.
Combinado com um poderoso procedimento de otimizacdo local e uma estratégia de
atualizacao de pool de qualidade e distancia baseada em classificacdo, 0 OBMA estabelece um
equilibrio adequado entre exploracao e a intensificagdo de seu processo de busca.

No algoritmo proposto pelos autores, é usado um procedimento de busca baseado em
oposicdo de dupla trajetoria (ODTS — opposition-based double trajectory search), onde
simultaneamente é realizada a busca em torno de uma solugdo descendente e da solugcdo oposta.
A otimizacéo local usada foi uma melhoria no procedimento de busca tabu em vizinhanga com

restricdo parametrica.
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O procedimento melhorado de busca tabu apresentado pelos autores se distingue dos
demais por sua vizinhanga com restrigdo paramétrica que permite ao processo de busca explorar

solugdes candidatas mais promissoras.

1.2.6  Path-relinking Tabu search for the multi-objective flexible job shop
scheduling problem

No artigo de JIA e HU (2014), o problema de agendamento flexivel de tarefas é
resolvido usando um novo algoritmo de caminho religado (PR — path-relinking) que se baseia
no algoritmo de busca tabu com rastreamento de back-jump. O algoritmo proposto possui trés
caracteristicas distintas. A primeira é de explorar o espaco de busca de forma inteligente através
da heuristica PR. A segunda é o mecanismo efetivo de dimensdo orientada (IS — Intensification
search). A terceira é o algoritmo TSAB (Tabu search algorithm with back-jump) estendido,
para resolver problemas de otimizacao multiobjectivo.

A solugdo de roteamento é identificada pela pesquisa de vizinhanca especifica do
problema e, em seguida, é refinada ainda mais pelo TSAB para uma decisao de sequenciamento.
A solucéo resultante € usada para manter a memoria de médio prazo, onde as melhores solucdes
sdo armazenadas. Uma heuristica PR é projetada para gerar diversas solucdes nas areas mais
promissoras. Para obter uma versdo melhorada do algoritmo foi incorporado a pesquisa IS
orientada localizadas perto de solucdes extremas.

Os autores finalizam informando que os resultados comparativos mostram que oS
algoritmos propostos sdo competitivos em termos de desempenho computacional e qualidade

da solucéo.

1.2.7 Balancing search direction in cultural algorithm for enhanced global

numerical optimization

O artigo de ALI et al. (2014), utiliza uma versdo modificada do algoritmo cultural
(CA) que usa quatro fontes de conhecimento (Normativo, de dominio, topografico e o
situacional) no intuito de incorporar informacéo obtida da funcdo objetivo bem como violagao
de restricbes dentro da estrutura de conhecimento no espaco de crenga. Em um primeiro
momento é realizada uma busca com base nas quatro fontes de conhecimento e com uma
exploracdo e aproveitamento balanceado para guiar o processo de busca. De uma forma geral
também é explorada as mdaltiplas trajetorias de busca.

No inicio da pesquisa, todas as fontes de conhecimento tém a mesma probabilidade de

serem escolhidas. No entanto, em geragdes posteriores, a probabilidade de escolher uma fonte
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de conhecimento depende se ele é um explorador (normativo e topografico) ou descobridor
(situacional e dominio). A fase posterior da pesquisa vai determinar onde os individuos védo
comecar a se mover, dependendo da direcéo de busca.

Em cada geracdo, a qualidade das solugdes criadas na geracdo anterior ird determinar
a percentagem de individuos da populagéo partilhada ou nimero de seguidores para cada uma
destas fontes de conhecimento. O individuo é selecionado dos melhores e médios desempenhos
para geracdo atual. Em seguida, uma série de solucdes vizinhas € gerada através da pesquisa
local (memética) para encontrar uma melhor solugdo. Os valores de fitness das solucdes recém-
geradas sdo calculados e comparados com o atual melhor. Todo o processo é repetido até que a
condicg&o de parada seja satisfeita.

Apds as simulacdes foram comparados os resultados com outros algoritmos usando
para solucionar problemas de otimizacdo numérica e o resultado demonstrou um alto

desempenho e menor custo computacional.

1.2.8 Energy and Labor Aware Production Scheduling for Industrial Demand

Response Using Adaptive Multi-Objective Memetic Algorithm

No artigo de GONG et al. (2018), é proposto um Algoritmo memético multiobjetivo
adaptativo (AMOMA - Adaptive Multiobjective Memetic Algorithm) baseado no NSGA-II para
otimizar um modelo integrado de programacédo de producgédo de energia e mdo-de-obra com
precos de eletricidade em tempo real. As contribuic6es deste artigo séo triplas.

(1) Comparado aos modelos existentes de programacdo de producdo de energia, 0
modelo proposto considera adicionalmente o tipo e a quantidade de trabalho, o turno de
trabalho, bem como os periodos de producéo proibidos. Isso torna a mudanca de carga industrial
mais realista.

(2) O AMOMA proposto integra-se sinergicamente nas pesquisas tabu (TS — Tabu
Search) orientadas para convergéncia e diversidade do NSGA-II, respectivamente. Além disso,
coordena de forma adaptativa a exploragéo e a intensificacdo durante uma pesquisa.

(3) Um estudo de caso em uma maquina de Moldagem de Extruséo por sopro (EBM -
Extrusion Blow Molding) foi realizado. Usando dados empiricos e extensos benchmarks, os
AMOMA propostos comprovadamente alcangam uma rapida aproximacéo da frente de Pareto
(PF — Pareto Front) enquanto preservam a diversidade para este problema de otimizacéo
multiobjetivo (MOP - multiobjective optimization problem) altamente restrito.
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1.2.9 A Tabu search based hybrid evolutionary algorithm for the max-cut problem

O artigo de WU et al. (2015), apresenta um algoritmo evolucionario hibrido baseado
em busca tabu (TSHEA - Tabu Search Based Hybrid Evolutionary Algorithm) para resolver o
problema corte maximo (max-cut).

Nesta proposta 0 componente de pesquisa tabu alterna entre duas fases de pesquisa,
uma das quais é baseada em um movimento de uma volta e a outra depende de movimentos de
troca restritos. O operador de combinacédo de solugdes herda componentes de soluges comuns
de solucdes pai e completa a parte restante usando uma avaliacdo de qualidade e distancia, que
pode ser considerada como uma variante inovadora do tradicional crossover uniforme.

As comparacOes estatisticas indicam que o algoritmo TSHEA proposto €
significativamente melhor do que varios algoritmos atuais de Gltima geracdo. Além disso, foram
examinados varios componentes importantes do TSHEA, incluindo o operador de combinagéo
de solucdo, a vizinhanga combinada e as configuracdes dos parametros. A analise revela seu
mérito para o alto desempenho do algoritmo TSHEA.

Para esta proposta os trés principais aspectos sdo:

(1) TSHEA usa a combinacéo de vizinhos no seu procedimento de busca tabu, na qual
aumenta o aproveitamento da vizinhanga,;

(2) TSHEA usa um operador de combinag&o de solugéo similar ao tradicional operador
crossover pela referéncia de duas solu¢bes mées;

(3) TSHEA ¢ avaliado em muitos casos benchmark e é capaz de encontrar melhor

desempenho que o algoritmo memético (MA - Memetic Algorithm).

1.2.10 Multiobjective vehicle routing problems with simultaneous delivery and

pickup and time windows: Formulation, Instances, and Algorithm

No artigo de WANG et al. (2016), sdo mostrados dois algoritmos com o propoésito de
resolver uma variacdo dos problemas de roteamento de veiculos (VRP - Vehicle Routing
Problem), denominado de VRP com simultdneas entrega, coletas e janela de tempo
(VRPSDPTW — VRP with simultaneous delivery and pickup and time windows), que é um
importante problema na rede logistica de otimizacdo da cadeia de suprimentos em malha
fechada. Este artigo usou cinco objetivos baseados em dados do mundo real, pela caracteristica
multiobjectivo do problema, este ficou com a denominagdo de Problema multiobjectivo de
roteamento de veiculo com simultaneas entregas, coletas e janela de tempo (MO-VRPSDPTW
— Multiobjective - VRP with simultaneous delivery and pickup and time windows). Os dois
algoritmos desenvolvidos para solucionar o MO-VRPSDPTW, s&o o multiobjetivo busca local
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(MOLS - Multiobjective Local Search) e o multiobjetivo algoritmo memético (MOMA —
Multiobjective Memetic Algorithm), estes foram desenvolvidos, implementados e comparados.
O algoritmo MOLS utiliza trés operadores de vizinhanca: N1, N2 e N3. Onde: N1 remove
aleatoriamente um cliente de uma rota selecionada; N2, primeiramente remove aleatoriamente
um namero de clientes de uma rota selecionada; e N3, troca a sequéncia de clientes entre duas
rotas, mantendo a orientacdo da sequéncia. As alteracbes na estrutura de vizinhanca e 0s
elementos estocasticos do MOLS permite uma eficaz diversificacdo para escapar de minimos
locais. O algoritmo MOMA inclui decomposicdo, operador crossover e busca local. A
decomposicdo € realizada para decompor o problema em subproblemas usando a abordagem de
soma ponderada. O crossover gera novas solucGes escolhendo aleatoriamente um nimero de
rotas dos primeiros pais e copiados para os filhos. Essa geracéo é melhorada pela busca local.
As principais contribuices foram a introducdo de uma variante de cinco objetivos de
VRPSDPTW,; introducdo de um conjunto de instancias realisticas de benchmark;
desenvolvimento, implementacé&o e teste de dois algoritmos para resolver o MO-VRPSDPTW,;
e a realizacdo de extensivo experimento para avaliar os dois algoritmos propostos. A Figura 1.2
mostra a imagem de um exemplo de solucdo. A inicializa¢do da populacdo € igual para os dois
algoritmos propostos. Porém, no algoritmo MOMA € usado um framework evolucionario
MOEA/D que inclui a decomposicdo da populacdo em subpopulages e utiliza o operador de

crossover para depois aplicar a busca local.

Figura 1.1: (a) Solucéo e (b) Representagéo.
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Fonte: (WANG et al., 2016).

Nos dez subitens anteriores foram apresentados alguns trabalhos que direta ou

indiretamente tém relacdo com a proposta apresentada neste trabalho. Ou seja, pelo uso de
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algoritmos hibridos ou isolados, resolvendo problemas de otimizacdo e/ou aplicacdo em

problemas reais de diversas areas.

1.3 Justificativa

Dentre os artigos consultados ndo foram encontrados nenhum que esteja abordando a
proposta da tese que trata do desenvolvimento de um algoritmo memético pela hibridizacéo do
algoritmo cultural com de diversas heuristicas de busca local (Busca Tabu — Tabu Search,
Busca em Feixe — Beam Search, Recozimento Simulado — Simulated Annealing e Escalando a
Colina— Hill Climbing) para otimizacao de problemas de variaveis reais. Desta forma, justifica-
se a realizacdo deste trabalho, que com esta avaliacao sera possivel verificar o comportamento
das classes desenvolvidas na solucéo de fun¢ées multimodais e em problemas de engenharia de

uma forma geral. Fornecendo uma nova alternativa para solucéo de problemas de otimizacé&o.

1.4 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta dividido em seis capitulos. No Capitulo 1 foi realizada uma introducgéo
ao assunto com as considerac@es iniciais e 0 estado da arte. No capitulo 2 é apresentada a
fundamentacéo tedrica onde tem-se: algoritmos evolutivos, os algoritmos culturais (ACs), um
breve resumo do algoritmo genético (AG), técnicas de busca, abordagem memeética de uma
maneira geral, refor¢cando o uso do algoritmo cultural e as buscas locais a partir das referéncias
ja publicadas na literatura e técnicas de medidas de desempenho de algoritmos. No capitulo 3
sera apresentada a metodologia do trabalho. No capitulo 4 é apresentado o algoritmo memético
cultural que é o algoritmo desenvolvido nesta tese. O capitulo 5 apresenta os resultados dos
experimentos realizados (funcdes benchmark e os problemas de engenharia com restri¢des), no
capitulo 6 tem-se as conclusdes e trabalhos futuros, e por ultimo mostra-se a bibliografia

utilizada nesta tese.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Algoritmos Evolutivo

Na busca de encontrar solucGes de problemas computacionais complexos, a
Computacdo Evolutiva (CE) procura desenvolver conceitos e algoritmos baseados em sistemas
naturais, mas basicamente em mecanismos de adaptacao dos seres vivos, como a adaptacao das
espécies ao ambiente natural, por meio do processo evolutivo, ou a busca de alimento efetuada
de maneira coordenada por coldnias de formigas ou bando de passaros (GASPAR-CUNHA et
al., 2012). Esta area de pesquisa teve um grande desenvolvimento nos 40 ultimos anos do século
XX, isto pode ser visto pelos trabalhos de MOSCATO (1989); REYNOLDS e ZANONI (1992);
ZHANG e KIM (2000); LIAO e TSAO (2002); REYNOLDS e ALI (2008); GASPAR-CUNHA
et al. (2012) e WU et al. (2015). Varios motivos ajudaram neste rapido desenvolvimento,
podemos citar que a capacidade de encontrar solucGes adequadas para problemas complexos
através de algoritmos desenvolvidos com esta abordagem foi um deles. Estes algoritmos que
utilizam os principios basicos da teoria da evolucdo e da genética sdo chamados de Algoritmos
Evolutivos (AE), estes possuem métodos simples e podem ser modelados por poucas linhas de
codigos. O AE possui adaptacéo facil para diversas areas, tais como: ciéncias naturais, biologia,
economia, biologia, engenharia, ciéncia da computacdo, etc. Com o avancgo e a disponibilidade
de computadores o AE teve seu desenvolvimento intensificado. As pesquisas comecaram a
modelar a evolucdo natural dos seres vivos em sistemas computacionais. O mecanismo
heuristico de adaptacdo iria tratar simultaneamente um conjunto de diferentes vetores de
variaveis de decisao (esse conjunto seria 0 analogo computacional de uma “populagédo” de seres
vivos), (GASPAR-CUNHA et al., 2012).

Em funcdo deste mecanismo de adaptagdo, foram desenvolvidas de forma
independentes quatro abordagens de AE: as Estratégias Evolutivas (EE) (DE JONG, 2006), a
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programacdo evolutiva (PE) (DE JONG, 2006), a programacdo genética (PG) (GASPAR-
CUNHA et al., 2012) e o algoritmo genético (AG) (DE JONG, 2006). Com o avango das
pesquisas verificou-se que heuristicas dotadas de mecanismos distintos de funcionamento
podem ser mais adequadas para problemas com determinadas estruturas, e outras heuristicas
podem funcionar melhor em outras classes de problemas (GASPAR-CUNHA et al., 2012). Isto
conduziu as pesquisas para o desenvolvimento de novas heuristicas que se basearam em outros
processos da natureza diferentes do da evolucdo da espéecie. Dentre essas se podem citar o
sistema de col6nia de formigas (GASPAR-CUNHA et al., 2012) e o sistema imunologico
artificial (FIGUEREDO et al.,, 2013). Devido essa nova abordagem de aumento no
conhecimento dos mecanismos que fundamentam os algoritmos da computagéo evolutiva, nota-
se que os novos AE estdo se afastando da estrita inspiracao bioldgica. Os novos AEs tendem a
aprofundar a tendéncia de incorporacdo de operacGes e mecanismos que ndo sejam bio-
inspirados, mas sim inspirados em argumentos matematicos ou computacionais (GASPAR-
CUNHA et al., 2012). Os algoritmos evolutivos mais utilizados so: os algoritmos genéticos,
estratégias evolutivas, programacao genética, otimizacdo por enxame de particulas, otimizacéo
por coldnias de formigas, sistema imunologico artificial, evolucdo diferencial e algoritmos
memeticos (SILVA, 2012b).

2.2 Algoritmo Genético (AG)

2.2.1 Considera¢des Iniciais

Os algoritmos genéticos (AGs) desenvolvidos por John Holland, sdo métodos de
pesquisa probabilisticos inspirados nos principios da selecdo natural e da genética (GASPAR-
CUNHA et al., 2012). A pesquisa buscava fazer um estudo dos mecanismos de adaptacdo
existente na natureza e modelar computacionalmente os principios basicos identificados nos
sistemas naturais. Holland estudou a evolucdo natural considerando esta como um processo
robusto, simples e poderoso que poderia ser adaptado para obtencdo de solugdes
computacionais eficientes para problemas de otimizacdo (GABRIEL e DELBEM, 2008).
Goldberg foi capaz de resolver um problema dificil, envolvendo o controle de transmissao em
gasoduto em sua dissertagdo e resumiu o trabalho de Holland em um livro (SILVA, 2012b). Os
AGs fazem parte da classe de algoritmos evolucionarios baseados na teoria de Darwin pela qual
pressupde que individuos com boas caracteristicas genéticas tém maiores chances de sobreviver
e produzir individuos mais aptos em uma dada populacdo (SANTOS, 2007). A abordagem

genética fornece a capacidade de identificar e explorar aspectos do ambiente, ou seja, possui a
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capacidade de busca e movimentacdo no espaco de solugcdo. Geralmente, o AG realiza uma
busca global em todo espaco procurando por solucdes 6timas ou as melhores solucfes possiveis.
Esta ferramenta tem se mostrada muito eficiente para problemas de busca e otimizacdo de
diversos tipos e aplicacOes. Todas essas caracteristicas fazem do AG uma ferramenta de
otimizacdo realmente eficaz no processo de otimizagdo (SIVANANDAM e DEEPA, 2007). O
trabalho de DE JONG (1975) demonstrou a utilidade do AG para a otimizacao de funcdes e fez
0 primeiro esfor¢o concentrado para encontrar parametros otimizados para AGs (SONKAR et
al., 2012).

2.2.2 Caracteristicas dos Algoritmos Genéticos (AGS)

Os algoritmos genéticos diferem dos métodos tradicionais de busca e otimizacéo,
principalmente em quatro aspectos (GOLBERG, 1989):

- Trabalham com uma codificacdo do conjunto de parametros e ndo com 0s proprios
parametros;

- Trabalham com uma popula¢do e ndo com um Unico ponto;

- Utilizam informacGes de custo ou recompensa e ndo derivadas ou outro
conhecimento auxiliar. Por isso ndo ha necessidade de derivadas ou qualquer outro tipo de
informacdo adicional, o que facilita sua aplicacdo em situagdes onde os dados séo discretos e
nédo possuem derivadas (LINDEN, 2008);

- Utilizam regras de transicao probabilisticas e ndo deterministicas.

Por possuirem regras de transicdo probabilisticas, estes podem encontrar solucdes
diferentes todas as vezes que forem executados, mesmo que os parametros sejam fixados e
utilizem a mesma populagdo inicial.

Os AGs sdo caracterizados como heuristicas de busca no espaco de solucbes e
diferentemente dos esquemas enumerativos, ndo realizam buscas em todos os pontos de
solucBes possiveis, mas apenas em subconjuntos desses pontos (SILVA, 2012b). Estes
empregam uma estratégia de busca paralela e estruturada, embora aleatoria, direcionada a busca
de pontos de “alta aptidao”, ou seja, pontos nos quais a funcdo a ser minimizada ou maximizada
tem valores relativamente baixos ou altos (respectivamente) (SANTOS, 2007). Dessa forma, é
correto afirmar que os AGs ndo podem ser chamados de buscas aleatdrias ndo direcionadas
(LINDEN, 2008). PHAM e KARABOGA (2012) também conclui que o AG é uma técnica de
busca aleatdria direcionada que pode encontrar uma solucdo 6tima global em um complexo

espaco de busca multidimensional.
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De uma forma basica, os AGs operam formando inicialmente um conjunto de
individuos (geracdo inicial) que séo possiveis solu¢bes do problema. No decorrer do processo
a populacdo ¢ avaliada, ou seja, € fornecido para cada individuo um valor que corresponde a
sua aptiddo, este valor reflete a habilidade de adaptacdo em determinado ambiente. ApGs 0
recebimento desta nota, um percentual de individuos mais adaptados é mantido, enquanto o0s
demais sdo descartados por um processo de sele¢do. A avaliacdo do individuo influencia na
aplicacdo dos operadores genéticos, tendo-se em vista a sobrevivéncia do individuo mais apto
(SIVANANDAM e DEEPA, 2007). Os que foram mantidos podem sofrer alteracbes em suas
caracteristicas fundamentais através dos operadores de mutagdo e cruzamento (recombinacéo)
genético, gerando descendentes para a proxima geracdo. Os individuos que possuem maiores
chances de reproducdo sdo os com maior adaptacdo relativa. Uma politica de elitismo pode ser
aplicada colocando os melhores individuos na préxima geracdo e evitando que estes
desaparecam da populagdo manipulada pelos operadores genéticos.

Durante cada geracdo, os principios de selecdo e reproducdo sdo aplicados a uma
porcentagem de candidatos que pode variar, dependendo da complexidade do problema e dos
recursos computacionais disponiveis (SANTOS, 2007). A solucao satisfatdria so é encontrada
apos diversas iteracbes conforme o critério de parada definido. Embora possam parecer
simplistas do ponto de vista biolégico, esses algoritmos sdo suficientemente complexos para

fornecer mecanismos poderosos e robustos de busca adaptativa (REZENDE, 2003).

2.2.3 Algoritmo Genético Simples

Trata-se do algoritmo genético basico que segue 0 mecanismo mostrado na Figura 2.1,

e o fluxograma da Figura 2.2.
Figura 2.1: Algoritmo Bésico de um AG.

Algoritmo Genético Simples
{
Definindo
{
funcio desempenho;
formacio do individuo e tamanho da populacio;
probabilidade dos operadores;
}
Inicializar populaciio aleatoria:
Enquanto niio alcancar critério de convergéncia faca
i
avaliar os individuos da populaciio;
executar seleciio;
executar cruzamento e mutaciio:
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Figura 2.2: Fluxograma de um Algoritmo Genético Basico.

Gerar uma populacio

v

Selecdo

g

Reproduc&o

v

Cruzamento

v

Mutacéo

v

Estimacéo da nova populacéo

¥

- T
- T
- T

Nao .~  Fimda ™~
. Busca? P

—
lSi m

Parar

O AG é util e eficaz quando (SILVA, 2012b):

- O espaco de busca é grande, complexo ou mal compreendido;

- O conhecimento sobre o dominio é escasso ou 0 conhecimento especialista é dificil
de codificar para um espaco de busca consideravelmente menor;

- Néo existe possibilidade de analise matematica do problema;

- Os métodos de busca tradicionais falham.

Segundo CHAMBERS (1999), os cinco passos basicos para resolver um problema
usando o algoritmo genético simples sao:

- A codificacdo do cromossomo de modo a representar o problema;

- Uma populacao inicial de solucdes;

- O célculo da funcdo aptiddo (fitness);

- Método de selecédo de selecdes para produzir novas solucdes;

- Operadores de recombinacdo e mutacdo para produzir novas solucdes através das

solucdes ja existentes.



21

2.3 Algoritmo Cultural (AC)

2.3.1 Consideracdes Iniciais

Dentro do processo evolucionario que antes era basicamente inspirado na evolugéo
bioldgica tem-se os algoritmos culturais. O algoritmo cultural € uma estratégia de otimizacao
global que simula a relacdo entre os individuos na sociedade e na cultura social em torno deles
(SUN et al., 2009). Este é usado para modelar a evolucdo da componente cultural de um sistema
evolutivo computacional ao longo do tempo, uma vez que acumula experiéncia na resolucéo
em um conjunto de dados na resolucéo de problemas (WEI et al., 2013). A evolucéo cultural
permite que as sociedades envolvam ou adaptem seu meio ambiente a taxas que excedem a

evolucdo biologica, que se baseia apenas na heranca genética (REYNOLDS, 1994).

2.3.2 Caracteristicas culturais

As caracteristicas culturais sdo guardadas em memes, que fazendo uma analogia as
caracteristicas genéticas estdo diretamente relacionados aos genes. Memes sdo, portanto, a
unidade de transmisséo cultural ou imitacdo tal como um pedaco de pensamento, um fragmento
de musica e assim por diante (SILVA, 2012b).

No livro “O Gene Egoista” Richard Dawkins cunhou o termo meme (DAWKINS,
2017):

“O meme ¢é para a memoria o analogo do gene para genética, ou seja, a sua unidade
minima. O meme também é considerado como uma unidade de informacdo que se
multiplica de cérebro em cérebro, ou entre locais onde a informacg&o é armazenada
(como livros) e outros locais de armazenamento ou cérebros. Podem ser ideias ou
partes das ideias, linguas, sons, desenhos, capacidades, valores estéticos e morais,

ou qualquer outra coisa que possa ser aprendida facilmente e transmitida enquanto

unidade autonoma”.

A principal vantagem da cultura é o chamado mecanismo adaptativo: a capacidade de
responder ao meio de acordo com mudanca de habitos, mais répida do que uma possivel
evolucéo biologica (SILVA, 2012b).

2.3.3 Funcionamento de um Algoritmo Cultural

Nas sociedades humanas, a cultura pode ser vista como um veiculo para codificacao,

generalizacdo e de armazenamento do conhecimento potencialmente acessivel a todos membros
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da sociedade (SUN et al., 2009). O fluxograma que representa o funcionamento basico do AC

é mostrado na Figura 2.3.

Figura 2.3: Fluxograma do Algoritmo Cultural.

<— Ammalizacio() ?
Espaco de Crencas

/I\

Aceitacdol) Influéncial)

N L v A

Selecio() Espaco Populacional Avaliagiio()
Inicializacio) —3

Fonte: Adaptacdo de (REYNOLDS et al., 2010).

Da Figura 2.3, pode-se notar a existéncia de dois componentes que sdo estrutura de
dados e seis fungdes basicas que fazem com que o AC funcione dentro de suas caracteristicas.
Os dois componentes principais de um Algoritmo Cultural sdo (SILVA, 2012b):

- Espaco Populacional: conjunto de solugbes que pode ser modelado utilizando
qualquer técnica de Inteligéncia Computacional que faca uso de uma popula¢éo de individuos;

- Espago de Crenca (Mapa do grupo): local onde ocorre o armazenamento e
representacdo do conhecimento (experiéncia ou mapas individuais) adquirido ao longo do
processo evolutivo. E a partir desse conhecimento armazenado que os individuos sdo guiados
na direcdo das melhores regides do espaco de busca.

O Espaco populacional e o espago de crenga sdo ligados por um mecanismo
(protocolo) de comunicagdo composto por uma funcdo de aceita¢do que é usada para coletar a
experiéncia de individuos da populacdo selecionada. A execucdo da fungdo aceitacdo pode
gerar uma modificagcdo no espaco de crenca através da funcdo atualizagdo. A outra funcgéo do
protocolo de comunicacao € a funcdo de influéncia que pode fazer uso do conhecimento de
solucBes de problemas no espago de crenga para orientar a evolucdo de individuos no espaco
populacional. O AC pode explorar tanto a microevolugdo quanto a macro-evolugdo. A
microevolucdo diz respeito a evolugéo que acontece no nivel populacional e a macro-evolucao

€ a que ocorre sobre a cultura em si, ou seja, a evolucao do espaco de crencas (SILVA, 2012b).
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2.3.4 Caracteristicas do Algoritmo Cultural

Segundo REYNOLDS (2002), as principais caracteristicas demonstradas por um
Algoritmo Cultural s&o:

- Mecanismo Dual de Heranca: sdo herdadas caracteristicas tanto no nivel da

populagdo quanto no nivel do espaco de crencas;

- Evolugdo Guiada por Conhecimento: a populacdo é guiada na direcdo que, segundo

0 conhecimento armazenado no espaco de crengas, seja a melhor;

- Suporta Hierarquizacdo: tanto a populacdo quanto o espaco de conhecimento

podem ser organizados de forma hierarquica, permitindo a criacdo de nichos e, ao

mesmo tempo, uma distribui¢do do conhecimento adquirido;

- Conhecimento Sobre o Dominio Separado dos Individuos: todo o conhecimento

adquirido € armazenado no espaco de crencas e compartilhado entre os individuos;

assim, quando um individuo é eliminado da populagdo, o conhecimento adquirido

permanece;

- Suporte a Auto Adaptacdo em Varios Niveis: permite tanto a auto adaptacdo da

populacdo quanto do conhecimento e a forma como o conhecimento é adquirido. Ou

seja, 0s parametros de controle, a representacao, os operadores (tanto genéticos quanto

sociais), a avaliacdo dos individuos e o protocolo de intercomunicacdo podem ser

alterados a qualquer momento da evolucgéo;

- Diferentes Taxas de Evolucédo: a evolucdo das populagdes e do conhecimento ndo

precisa ocorrer na mesma taxa. Segundo REYNOLDS e ZANONI (1992), o

conhecimento € evoluido a uma taxa dez vezes maior que a populacao;

- Funcionamento: ¢ um modelo computacional que permite a modelagem de diversas

formas de evolucéo cultural.

2.3.5 Espaco Populacional

Onde para cada micro passo evolutivo, ou seja, individuos nomeados de cultura séo
evoluidos ao nivel evolutivo micro usando operagGes socialmente motivadas, tais como
reproducdo e aprendizagem (NAITALI e GIRI, 2010). O espaco populacional contém a
populacdo a ser evoluida e 0os mecanismos para sua avaliacdo, modificacdo e reproducédo
(COELHO e ALOTTO, 2009). O espaco populacional pode usar qualquer modelo de populacéo
evolutiva, como algoritmo genético, programacdo genética e programacao evolucionaria (JIN
e REYNOLDS, 2000).
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2.3.6  Espaco de Crencas

Todo conhecimento adquirido durante o processo evolutivo é guardado no espaco de
crencas. Dentro do espaco de crencgas, um conhecimento adquirido nédo é perdido mesmo que o
individuo que adquiriu tal conhecimento se perca no processo de evolu¢do. Em um algoritmo
cultural a informacao adquirida por um individuo da populacao pode ser compartilhada com a
populagéo inteira (COELHO e ALOTTO, 2009). As fontes de conhecimento cultural séo
responsaveis por coletar informacGes no espaco de busca e no dominio do problema para
orientar os individuos no cenério da pesquisa (ALI e AWAD, 2014). As fontes de conhecimento
sdo as cinco que foram identificas por (REYNOLDS e SALEEM, 2005), estas sdo Uteis na
tomada de decisdes (REYNOLDS e SALEEM, 2005; REYNOLDS e ALI, 2008):

- Conhecimento situacional: exemplos de solugdes com sucesso e sem sucesso, etc.;

- Conhecimento normativo: intervalos de comportamentos aceitaveis;

- Conhecimento de dominio: conhecimento de objetos do dominio, suas relagdes e

interagdes;

- Conhecimento topografico: padrdes espaciais de comportamento;

- Conhecimento historico: padrdes temporais de comportamento.

2.3.6.1 Conhecimento Situacional

Esta fonte de conhecimento contém agentes exemplares de todos os tipos de solugdes
(bem e malsucedidas). A representacdo é uma estrutura com um conjunto de exemplares a partir
da evolucdo da populacdo. Nesta estrutura, cada exemplar tem um valor para cada parametro e
o valor correspondente de fitness (ALI e AWAD, 2014).

2.3.6.2 Conhecimento Normativo

Esta fonte de conhecimento pode ser entendida como limites aceitadveis para o
comportamento do agente. A representacdo basica do conhecimento normativo é vista como
um conjunto de intervalos, onde cada intervalo é uma faixa de promissores bons
comportamentos (ALl e AWAD, 2014).

2.3.6.3 Conhecimento de Dominio

Conhecimento de dominio orienta a busca através do estudo do dominio do problema
e gerencia a informacdes incluidas a partir dele. Ele ajuda os individuos na exploracéo da sua
busca e prevé padrdes ambientais (ALI e AWAD, 2014).
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2.3.6.4 Conhecimento de Topografico

Este conhecimento fornece comportamentos geograficamente notaveis dos agentes
(padrdes espaciais). E considerada um esquema regional que é representado como uma grade

multidimensional que é composta por células (ALI e AWAD, 2014).

2.3.6.5 Conhecimento de Histérico

Guarda o historico de comportamentos dos agentes (padres temporais). Nesta
estrutura, o conjunto de todos os comportamentos de agente € coletado de parte da estrutura de
conhecimento. Ele calcula a variacdo média de valores de parametros em uma determinada
regido e o periodo de tempo, e, em seguida, prevé a direcdo da mudanca da posicéo anterior.

Este conjunto de categorias é visto como completo para um dado dominio, no sentido
de que todo conhecimento disponivel pode ser expresso em termos de uma dessas classificacdes
(SILVA, 2012b).

2.3.7  Protocolos de Comunicagéo

Sé&o os protocolos de comunicagao que organizam o conhecimento aceito e influéncia
as futuras geracdes de solucionadores de problemas (ALl et al., 2014). O espaco populacional
e 0 espaco de crencas sdo interligados através de duas principais funcdes:

- A funcdo Aceitacdo: que dita as regras de selecdo no espaco populacional;

- A funcdo Influéncia: através da qual as culturas no espaco populacional sdo

influenciadas por seus vizinhos aceitos no espaco de crenca.

2.3.8 Aplicacdo do Algoritmo Cultural

O AC tem sido aplicado em diversas areas desde sua apresentacdo ao mundo cientifico.
O seu uso pode ser isolado ou em conjunto com outros algoritmos, onde estes trabalham de
forma colaborativa na busca do melhor resultado para solugéo do problema abordado.

Por possuir em sua estrutura um espaco de crengas que agrupa cinco conhecimentos
que séo atualizados no decorrer de sua utilizagdo, o0 AC tem sido utilizado nas atividades que
necessitem de aprendizagem conforme forem executados. No trabalho de OSTROWSKI e
REYNOLDS (1999), o AC foi utilizado para deteccéo de falhas em teste de software, onde
inicialmente, este utilizou o teste da caixa preta aprendendo classes de equivaléncia de pares de
entrada/saida defeituosas. Sendo em seguida, passado para outro AC as classes aprendidas, com
0 objetivo de identificar falhas especificas dentro do projeto do programa. O uso do AC na

extracdo do conhecimento aplicado aos servicos e buscas na Web, € apresentado no trabalho de
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REYNOLDS e STEFAN (2003), estes se utilizam da existéncia de muitos dados e da pobreza
do conhecimento destes dados para utilizar a estrutura do AC como um mecanismo para evoluir
e refinar as consultas de pesquisas significativas com o objetivo de extrair informacdes
primarias e periféricas significativas e Uteis.

No atual momento de avanco tecnoldgico, tem-se cada vez mais utilizado técnicas que
necessitam da avaliagdo de grandes quantidades de dados e muitas vezes existe a necessidade
de interpretacdo de dados coletados durante a realizacdo de certas atividades, tais como, na
automacdo e na robotica. Dentro deste contexto, WARIS e REYNOLDS (2018), apresenta em
seu trabalho o uso do AC na distribuicdo de conhecimento de teoria dos jogos, suportando tanto
a cooperacgdo quanto a competi¢do entre os jogadores.

A solucdo de problemas de otimizacdo do sistema de energia, tem se mostrado uma
area que cada vez mais temos técnicas evolutivas sendo proposta para encontrar melhores
resultados para este tipo de problema. O AC, foi usado por diversos autores nesta vasta area
(GOUDARZI et al., 2017b; HEMMATI e AZIZI, 2017; VEERAMANI et al., 2018).

De acordo com o exposto anteriormente, pode-se notar que o AC esté sendo utilizado

em diversas areas aplicado em uma grande variedade de problemas.

2.4 Estratégias de Busca local

2.4.1 Heuristicas e Meta-heuristicas

A heuristica € um método de busca ou otimizacdo empirica de que muitas vezes se
trabalha buscando-se apenas resolver o problema, mas ndo tem uma relagdo com qualquer prova
matematica ou fisica rigorosa do que geralmente se espera. Ninguém sabe se a heuristica vai
sempre dar a melhor resposta para o problema. Ndo ha mudancas de parametros e sim mudanca
de comportamento do cédigo. A heuristica é simplesmente usada como um atalho para resolver
problemas dificeis. Segundo BECCENERI (2008), o termo heuristico é derivado da palavra
grega heuriskein, que significa descobrir e que podemos considerar esse termo como associado
a um conhecimento circunstancial, ndo verificavel, nem matematicamente verificavel.

A meta-heuristica € uma estratégia de busca mais geral criada para um grupo de
problemas que apresentam as mesmas condic¢des e que vocé configura apenas 0s parametros
para melhorar os resultados. Uma meta-heuristica &€ uma estratégia de busca, ndo especifica
para um determinado problema, que tenta explorar eficientemente o espaco de solucGes viaveis
desse problema (BECCENERI, 2008).
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A busca local é uma heuristica de busca que usa uma operacdo definida movimento
para definir uma vizinhanga (ARMENTANO e BRANCHINI, 2013). Os algoritmos de busca
local operam usando um Unico estado corrente (em vez de varios caminhos) e em geral se
movem apenas para 0s vizinhos desse estado (KU e MAK, 1998). Sendo assim, se uma
populacdo ja possui uma descendéncia melhorada onde estdo as melhores possiveis solucdes
para o problema de otimizagcdo, com a busca local pode-se chegar ao melhor resultado. Os
algoritmos de busca local séo Uteis para resolver problemas de otimizacdo puros, nos quais o
objetivo € encontrar o melhor estado de acordo com uma funcéo objetivo (KU e MAK, 1998).

As estratégias mais utilizadas como busca local sdo: Hill-Climbing, Simulated
Annealing e Tabu Search (SILVA, 2012b). Temos também o Beam Search que é um método
do tipo Enumeracdo Implicita para resolver problemas de Otimizacdo Combinatéria
(KRASNOGOR e SMITH, 2005).

2.4.2  Hill Climbing

Ele é simplesmente um lago repetitivo que se move de forma continua no sentido do
valor crescente — isto €, encosta acima (KU e MAK, 1998). O algoritmo basico (Ver Figura 2.4)
desta estratégia pode ficar preso a maximos locais, minimos locais ou a platds, dependendo do
espaco que estd sendo explorado. A solucdo para este tipo de problema é utilizar os reinicios
aleatorios (random restart), que consiste em realizar diversas buscas a partir de estados iniciais
gerados aleatoriamente. Sendo que, cada busca sera executada até que:

- Um ndmero maximo de iteracdes definidas, seja realizado, ou;

- Né&o se encontrem melhoras significativas nos resultados obtidos.

E selecionado o melhor resultado encontrado com as diferentes buscas em diferentes

reinicios.
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Figura 2.4: Algoritmo basico Hill Climbing.

Hill Climbing Algorithm:
1. Imitialize 7 + InitialOrder(5,..5, JApL AL ).

2. Repeat w «— Locallyl mprove(w) Until no improve-
ment 1= made.

3. Return Greedy(w).

InitialOrder(F,..7,, A1..A,)

Order the bids by decreasing value of A;; bids with A; =0
are ordered with decreasing value of v;/3% " < F,.
Greedy(T):

1. W — @, Allocatedltems — @

2, For j = 1..m (where bids’ order is w), if 5; N
AllocatedItemns = @ then

o« W—Wuljl
o Allocatedlterns — Allocatedl temns 1) 5,

3. Return the set W, with value Ej..:.u- 5.

LocallyImprove(r):
For j = 1...m (Where bids’ order iz )
1. o' — 7, with element j moved to first place

2. If value of Greedy(n') > value of Greedy(w) then re-
turn w'.

Fonte: (ZUREL e NISAN, 2001).

2.4.3  Simulated Annealing (SA)

Em metalurgia, a ttmpera € o processo usado para temperar ou endurecer metais e
vidro aquecendo-os a alta temperatura e depois esfriando-os gradualmente, permitindo assim
gue o material seja misturado em um estado cristalino de baixa energia (KU e MAK, 1998). O
Recozimento Simulado é uma meta-heuristica inspirada no processo fisico de recozimento de
um solido para obtengéo de estados de baixa energia na area da fisica da matéria condensada
(GASPAR-CUNHA et al., 2012). No Brasil tem-se usado a traducéo de Recozimento simulado
para a expressao Simulated Annealing (GASPAR-CUNHA et al., 2012). O SA estabelece uma
ligacdo entre esse tipo de comportamento termodindmico e a busca de minimos globais para
um problema de otimizacdo discreta. Dessa forma, o SA tornou-se uma busca local

probabilistica, com base na termodinamica (HART, 1994).
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A figura 2.5 exemplifica o processo de recozimento. O algoritmo de recozimento

simulado é analogo ao processo fisico de recozimento. Na tabela 2.1 é mostrada uma analogia

entre 0 processo de recozimento e o algoritmo de recozimento simulado.

Figura 2.5: Processo de recozimento.

Temperatura

Estado
Liquido

Estado Sdlid Estado Sélid
Soe SEies =0 SONE0 Estado Sélido
Cristalino Intermediario

Energia

Fonte: Adaptado de (GASPAR-CUNHA et al., 2012).

Tabela 2.1: Processo fisico de recozimento versus o algoritmo de recozimento simulado.

Processo de Recozimento

Recozimento Simulado

Aplicado na busca pelo Equilibrio Térmico
da Mateéria

Variacdo energética

Procura determinar o estado de minima
energia

Baseado na diminuigédo da temperatura (T)

Pode parar em estados intermediarios de
energia da matéria, ndo atingindo o estado de

minima energia.

Visa a Otimizacdo de uma funcéo

Variacao da funcao objetivo

Procura determinar o valor minimo da funcéo
objetivo

Baseado na diminuicdo do pardmetro de
controle (c)

Pode parar em minimos locais da funcéo

objetivo, ndo atingindo o minimo global.

Fonte: Adaptado de (GASPAR-CUNHA et al., 2012).

Da mesma forma que o s6lido é resfriado lentamente para garantir uma estrutura

cristalina, o algoritmo resfria a solucdo lentamente para garantir que ela tenha a melhor funcéo

objetivo ao mesmo tempo em que permite configuracBes que vdo de encontro ao melhor valor

da funcdo objetivo encontrado (situacdo correspondente a pequenos aquecimentos) (SILVA,

2012h).
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Segundo BECCENERI (2008), a ideia fundamental é permitir movimentos que
resultem em solucdes de pior qualidade do que a solugéo corrente, a fim de escapar de minimos
locais. A probabilidade de fazer um movimento desse tipo decresce durante a busca. A Figura

2.6, mostra o algoritmo do SA.

Figura 2.6: Algoritmo do SA.

Algoritmo SimulatedAnnealing( )

01:INIiCIO

02: Pegar asolucdo S, a temperature inicial T e o fator de temperatura k

03: melhor«s;

04: REPITA ATE (que melhor solu¢ao ideal, ou o tempo tenha esgotado, ou T < 0)
05: S’ GerarVizinho(S) /*aqui deve-se escolher um método de vizinhanga™®/
06: Acusto « custo(S’) - custo(S);

07:  SE (Acusto <=0)ENTAO

08: S« g}

09: SENAO

10: S « S’ com probabilidade e~4<*'T .

11: T« K*T; /ireducdo de T com uma hova temperatura
12: SE (S< melhor) ENTAO

13: melhor«S;

14. FIMREPITA
15 RETORNE S (melhor solugdo)
16:FIM

Fonte: Adaptado de (SILVA, 2012b).
2.4.4 Tabu Search (TS)

Este método guia um procedimento heuristico de busca local pela utilizacdo de
caracteristicas da solucdo corrente e da historia da busca para explorar o espaco de solucGes
além da otimalidade local (ARMENTANO e BRANCHINI, 2013). Sendo utilizada como uma
técnica de busca local, a TS parte de uma solugdo inicial e se move no espaco de solucGes de
uma solucéo para outra que esteja em sua vizinhanca (GASPAR-CUNHA et al., 2012). ATS ¢
um procedimento de otimizacdo poderoso que tem sido aplicado com sucesso a uma série de
problemas combinatérios (KATSIGIANNIS et al., 2012). A TS possui diversos parametros que
compde sua estrutura e segundo KATSIGIANNIS et al. (2012), para projetar um algoritmo TS
€ necessario, também, especificar os seguintes componentes basicos:

(1) Critério de escolha da proxima solugéo vizinha;

(2) Selecéo dos atributos de movimento;

(3) Memoria de curto prazo para armazenar as regras de proibicao (Lista Tabu);
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(4) Numero de iteracdes que o atributo selecionado permanecera proibido (Tamanho

da Lista Tabu);

(5) Critério de aspiracao.

O uso sistematico de memoria adaptativa constitui a propriedade que distingue busca
tabu de outras meta-heuristicas. A palavra “adaptativa” significa que a memoria atualiza o
armazenamento de elementos de solugfes ou solugbes completas encontradas durante a
exploracdo dos espacos de solugdes (ARMENTANO e BRANCHINI, 2013).

Segundo ALI e AWAD (2014), a ideia béasica do TS é baseada em um processo
iterativo de busca na vizinhanga em que um conjunto de movimentos comegca a partir da solucéo
opcional s com o objetivo de encontrar uma melhor solucéo sO das regiBes vizinhas N (s) até
que um critério de parada seja cumprido.

O processo de intensificacdo € melhorado pelo uso das estruturas de memoria,
chamadas de listas tabu. Estas listas armazenam as solucdes visitadas anteriormente ou um
conjunto de regras fornecidas pelo usuério. A cada iteracao é verificado se a solucdo corrente
ja foi visitada anteriormente ou se violou alguma regra, se sim, esta solucdo é armazenada na
lista tabu e marcada como “tabu”. Este procedimento evita a chamada ciclagem, ou seja, que
uma solucéo seja visitada novamente. Com esta estratégia de memoria, o algoritmo TS pode ir
além do 6timo local e acessar outras regides do espaco de solu¢des (GASPAR-CUNHA et al.,
2012). Uma estrutura de fila tipo FIFO (First IN First Out) é usada para implementar a lista
tabu, ou seja, quando o nimero de elementos € igual ao tamanho da lista e chega um novo
elemento, entdo o primeiro que entrou sai da lista. Essa estratégia esta fundamentada no fato de
que na exploracdo do espacgo de solugdes, as solucBes geradas a mais tempo, possivelmente
estdo “distantes” da regido do espacgo sob analise e, como tal, ndo tem influéncia na escolha da
préxima solucdo vizinha naquela regido (GASPAR-CUNHA et al., 2012). O tamanho da lista
tabu é considerado um parametro critico. Pois segundo GASPAR-CUNHA et al. (2012), a
dimensao da lista ndo pode ser tdo pequena, sob pena de haver ciclagem; nem tdo grande, para
armazenar desnecessariamente solugdes que nédo estejam ligadas a historia recente da busca.

Outro pardmetro importante é o critério de aspiragdo. Segundo ARMENTANO e
BRANCHINI (2013), os critérios de aspiracdo sdo usados em busca tabu para determinar
quando regras de ativacao tabu podem ser desconsideradas, 0 que permite que um movimento
classificado como tabu possa ser executado. Alguns critérios de aspiracdo mais comuns, sdo
apresentados por (GASPAR-CUNHA et al., 2012):

Aspiracao por objetivo global: Consiste em retirar o status tabu de um movimento

se for produzida uma solugdo com a melhor avaliacdo global.
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Aspiragéo por objetivo regional: Um movimento tabu perde seu status quando for
gerada uma solucdo melhor que a melhor encontrada na regiéo atual de busca.

Aspiracdo Default: Se todos 0os movimentos possiveis sdo tabu e ndo € possivel
aplicar outro critério de aspiracdo, entdo o movimento mais antigo perde sua condicao de tabu.

Um algoritmo bésico da técnica tabu € mostrado na Figura 2.7.

Figura 2.7: Algoritmo basico Tabu.

Begin
initialize solution S = s0
Set s* = 5 ;
Set T= & ; // tabu list
Initialize the aspiration function;
iteration=0;
best iteration=0;
While (iteration<iteration_ max)

iteration=iteration + 1;

Create a set V* of solutions as: Si =5 + A , Si does not belong to T;
Find the best s' in V*;
update T, f()aspiration;
If((s") > f(s*)) Then
Set s* = s' ;
best iteration=iteration;
End
Set s=s'
End
End

Fonte: (ALl e AWAD, 2014).
2.4.5 Beam Search (BS)

O algoritmo do Beam Search é um método do tipo Enumeracéo Implicita para resolver
problemas de Otimizacdo Combinatéria (DE AZEVEDO et al., 2013). Outra definicdo é
apresentada por OHATA (2012), Beam search € um método heuristico para resolver problemas
de otimizacédo através de uma arvore de decisdo, onde somente 0s n0s mais promissores séo
mantidos a cada nivel enquanto os demais sdo descartados permanentemente.

Este algoritmo inicia com k estados gerados aleatoriamente. Em cada passo, Sao
gerados todos os sucessores de todos os k estados (arvore parcial chamada de beam que
significa feixe), e se um destes for o objetivo, o algoritmo para. Caso contrario, séo escolhidos
a partir da lista completa os k melhores sucessores repetindo a agdo. Para cada um desses feixes
somente um no descendente de cada n6 pai é selecionado e os demais sdo descartados. Dessa
forma, B (largura da busca) ndo sido obtidos a cada nivel da arvore de busca até que chegue ao

ualtimo nivel (OHATA, 2012).
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Os no6s que serdo explorados no beam search sdo definidos por uma funcéo avaliagéo
ou estimativa. E informado por OHATA (2012), que dois tipos de funcdo de avaliagio tém sido
utilizados: funcéo de avaliacdo de prioridade e funcéo de avaliacdo de custo total. Sendo que a
primeira é de baixo custo computacional, mas ndo possuem precisdo, pois podem descartar n0s

importantes. A segunda possui mais precisdo, porem requerem maior esfor¢co computacional.

2.5 Abordagem Memética

2.5.1 Consideraces Iniciais

O desenvolvimento de algoritmos que ndo tem como base uma Unica metaheuristica
tradicional vem aumentando nos Gltimos anos. Porém nota-se que no inicio desta tendéncia a
interacdo entre as técnicas utilizadas e entre as comunidades de pesquisa quase nao existia. Este
desenvolvimento combina diversos componentes provenientes de diversas areas de pesquisa
sobre otimizacdo. Estas abordagens sdo comumente referidas como metaheuristicas hibridas
(SILVA, 2012b). O conhecimento de diferentes areas de otimizacdo conduz na maioria das
vezes ao desenvolvimento de uma abordagem hibrida eficaz. Porém mesmo com um
conhecimento generalizado ndo é facil o desenvolvimento de um algoritmo hibrido que consiga
resolver todo tipo de problemas. Geralmente, alguns conseguem resolver certas classes de
problemas. No entanto, existem varios tipos de hibridizacdo que tem demonstrado ser bem-
sucedidos para muitas aplicagcdes e podem servir como orientacdo para novos desenvolvimentos
(BLUM et al., 2011).

Na busca de algoritmos mais eficientes na resolucdo de problemas de otimizacédo,
principalmente aqueles que ndo possuem informacdes especificas sobre eles, tem-se usado a
combinacdo de metaheuristicas e heuristicas. Técnicas que empregam metaheuristicas como
busca global e heuristicas especificas do problema como a busca local, sdéo comumente referidos
como Algoritmos Meméticos (AMs) (BLUM et al., 2011). A denominagdo de “Algoritmos
Memeéticos” foi usada pela primeira vez em (MOSCATO, 1989). Segundo MOSCATO (1989),
Algoritmo Memético é um casamento entre uma pesquisa global de base populacional e a busca

local heuristica feita por cada um dos individuos.

2.5.2 Implementacdo de Algoritmos Memeticos

Na implementacdo de um Algoritmo Memético (AM) ndo é exigido apenas um

mecanismo de busca global juntamente com os operadores de pesquisa locais, mas tambem se
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deve estabelecer uma coordenacéo sutil para expor o ponto de vista de ambos (SILVA, 2012b).
Os algoritmos evolutivos hibridos sdo semelhantes aos algoritmos evolutivos tradicionais, a
diferenca esta no fato que quando é incluido um procedimento de busca local que explore de
forma extensiva a vizinhanga em torno de um individuo, desta forma, o tradicional se torna
hibrido.

Os algoritmos meméticos podem ser considerados Lamarckianos ou Baldwinianos,
dependendo da abordagem de substituicdo da geracédo atual pela geracdo melhorada. Segundo
SILVA (2012b)

- AMs Baldwinianos: quando o gendtipo original do individuo selecionado for
mantido. Neste caso, 0 cromossomo selecionado sera associado a aptiddo da busca local. Essa
abordagem incrementa a diversidade, levando-se em consideracdo que no processo de selecdo
o individuo que tiver aptiddo inferior tera chances de ser selecionado, desde que sua aptidao
proveniente da busca local seja melhor (KU e MAK, 1998).

- AMs Lamarckianos: quando o resultado produzido pela busca local substitui o
individuo selecionado na populacdo (genoétipo e aptidao). Essa abordagem pressupfe que 0s
individuos podem passar geneticamente caracteristicas de aprendizagem.

Os algoritmos memeéticos levantam uma série de questdes importantes que devem ser
abordadas pelo desenvolvedor (KRASNOGOR e SMITH, 2005). Para SILVA (2012b), talvez
a mais importante destas questdes possa ser enunciada como: “Qual € o melhor equilibrio entre
a busca local e busca global no processo evolutivo?”. Em seu trabalho sobre problemas de
otimizagdo continua (HART, 1994), fez alguns questionamentos sobre a concepcdo de
algoritmos meméticos eficientes:

- Qual a frequéncia da aplicacdo da busca local?

- Quais individuos devem ser utilizados na busca local?

- Em quanto tempo deve ser executada a busca local?

- Qual a quantidade de eficiéncia que a busca local precisa ter?

A resposta a cada uma das questdes acima conduz ao desenvolvimento de um AM
mais eficiente e robusto.

Frequéncia da aplicagdo da busca local

Um estudo realizado com algoritmos genéticos e busca local realizado por HART
(1994), concluiu que AGs com grandes populacdes sdo mais eficazes quando a busca local é
utilizada com pouca frequéncia. Também afirma que quando o algoritmo ndo € capaz de
identificar as regides que contém 6timos globais é necessaria uma grande frequéncia de busca

local.
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Sele¢do dos individuos para aplicacdo da busca local

A busca local pode ser aplicada a cada individuo de uma populagdo, quando isso ndo
é realizado, é necessario definir uma forma de selecionar os individuos para aplicar a busca
local. Apesar da possibilidade de utilizar métodos mais sofisticados que usam informacGes da
populacédo para selecionar o melhor individuo, HART (1994) expde que o método mais simples
é 0 aleatorio uniforme.

Tempo de execucdo da busca local

Segundo SILVA (2012b), um AG hibrido com uma busca local de longa duracao ira
executar menos geragdes do AG do que um AG hibrido com uma busca local de menor durag&o,
se ambos terminarem com o mesmo nimero de avalia¢des de funcdo. O uso de curta ou longa
duracdo para busca local, depende do problema a ser resolvido. Isso é mostrado em HART
(1994), que concluiu que o uso de um curto periodo de busca local produziu melhores resultados
para as funcdes de Griewank, enquanto uma longa duracdo produziu melhores resultados para
funcdes de Rastrigin. Muitas vezes o tempo de execucdo de uma busca local é limitado a um
valor chamado profundidade de busca local (SILVA, 2012b).

Quantidade de eficiéncia que a busca local precisa ter

Quando se seleciona um método de busca local para um modelo hibrido, o custo da
busca local e sua eficiéncia sdo os dois fatores que podem afetar a eficiéncia hibrida global.

2.5.3 Aplicacdo do Algoritmo Memético

Com o intuito de resolver problemas complexos os AMs utilizam a metaheuristica
associada com uma heuristica. Desta forma, a metaheuristica explora o dominio do problema
realizando a busca global e a heuristica especifica do problema (busca local), intensifica a busca
na vizinhanca dos valores encontrados na pesquisa global.

No trabalho de ROSSI-DORIA e PAECHTER (2004), é apresentado um AM na
solucéo do problema de agendamento de curso universitario. Este foi testado em instancias de
benchmark definidos para esta categoria de problemas, este obteve bons resultados e mostrou
que a computacdo evolutiva com a ajuda da pesquisa local pode competir com algoritmos bem-
sucedidos neste tipo de problema.

Um problema desafiador de otimizacdo com mdltiplos objetivos com decisdes
conflitantes e variaveis de decisdo interdependentes, € a operagédo de controle de inundacéao de
reservatorios (Reservoir flood control operation - RFCO). Na solucédo deste problema, QI et al.
(2016), usou 0 AM inspirado no sistema imunoldgico com dois operadores de busca local, o
primeiro sendo baseado na dominadncia de Pareto e o segundo inspirado por evolucéo
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diferencial. Para medir o desempenho do RFCO, foram realizados estudos experimentais sobre
problemas de benchmark. Para este tipo de problema, LUO et al. (2015), ja tinha proposto a
solucéo pelo uso de AM obtido pela hibridizacdo da otimizacdo do enxame de particulas com
estimativa do algoritmo de distribuicéo.

O problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo (vehicle routing problem
with time windows - VRPTW), é um problema de otimizacao discreta NP-dificil com dois
objetivos: minimizar o numero de veiculos que atendem a um conjunto de clientes
geograficamente dispersos e minimizar a distancia total percorrida no plano de roteamento. Para
solucéo deste tipo de problema, NALEPA e BLOCHO (2016), introduziram um algoritmo
memeético adaptativo denominado de AMA-VRPTW. Durante a busca os pardmetros do
algoritmo véo se ajustando dinamicamente. Neste trabalho é aplicado o teste de Wilcoxon
bicaudal para verificar a significancia estatistica dos resultados.

Os problemas de otimizacdo de engenharia, geralmente s&o acompanhados de
restricbes que impossibilitam o uso de tecnicas cléssicas para solucioné-los. O artigo de
PECHAC et al. (2016), apresentou uma implementacdo do algoritmo memético para otimizacao
estrutural discreta. Este algoritmo era a combinacao de algoritmo genético e cinco métodos de
busca local: pesquisa de padrdes, método simplex de Nelder-Mead, método de gradiente
conjugado ndo-linear de Dai-Yuan (NCG), método de otimizacdo de enxame de particulas
(PSO) e método de projeto de estresse total. O objetivo era minimizar o preco do material usado,
enquanto satisfaz as restricdes de estresse e deslocamento. O algoritmo memético proposto era
capaz de escolher o método correto de busca local baseado no desempenho que é avaliado em
tempo real durante a otimizacdo. O algoritmo foi testado em uma estrutura de trelica submetida
a restricdes de tensdo e deslocamento. As combinacfes de melhor desempenho foram GA +
PSO e GA + NCG, de modo que podem ser consideradas as melhores escolhas para solucdo de
problemas semelhantes. A escolha de automatizar do método de pesquisa local ndo melhorou o
desempenho neste problema de teste especifico.

O problema de despacho econémico de energia, € considerado um problema de
otimizagdo multiobjetivo com restricdes. Este faz parte dos problemas de engenharia do mundo
real. VVarios autores tem apresentados solucdes pelo uso de AMs (BHUVANA e ARAVINDAN,
2016; NARANG et al., 2017).

Pelo exposto acima pode-se observar que os algoritmos memeticos sdo utilizados com
diversas configuracdes e em varias areas. Estes sdo avaliados geralmente através da comparacgao
do seu resultado, com os de outros trabalhos correlatos, pelo seu desempenho no uso de fungdes

de benchmark e outras vezes por teste estatisticos baseados na média e no desvio padréo.
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2.6 Técnicas para medidas de desempenho de algoritmos

O crescente interesse pela anélise experimental no campo dos algoritmos evolutivos
tem aumentado nos ultimos anos. Diversos trabalhos abordam a analise e propostas de
diferentes tipos de problemas que sdo utilizados como base para comparagdes experimentais de
algoritmos. Além de proporem o uso de diferentes técnicas estatisticas e diferentes
metodologias na comparacgdo de algoritmos. Um perigo 6bvio com a avaliagdo empirica de
algoritmos de busca é que as conclusdes resultantes dependem tanto de quais problemas sdo
usados para teste quanto dos algoritmos que estdo sendo comparados (WHITLEY et al., 1996).

Nos cenarios da computacdo evolucionaria, geralmente tem-se que usar multiplos
algoritmos aplicados a multiplos benchmarks, isso aumenta a dificuldade em classificar os
algoritmos. E uma pratica comum na computac&o evolutiva executar os algoritmos varias vezes
e, em seguida, o valor médio e o desvio padrdo sdo calculados. Para comparar o desempenho
dos algoritmos, € muito comum o uso de testes estatisticos de hipoteses (KROHLING et al.,
2015).

Na avaliagdo de desempenho de algoritmos evolutivos, tem-se usado testes
paramétricos e ndo-paramétricos. Os termos paramétrico e ndo-parametrico referem-se a média
e ao desvio-padrdo, que sdo os parametros que definem as populacGes que apresentam
distribuicdo normal (CAMPOS, 2001). A distin¢do entre estes dois tipos de testes para alguns
autores, esta na suposicao especifica com relacdo a um ou mais parametros populacionais em
relacdo as distribuicdes subjacentes que as caracterizam em fun¢do do emprego dos testes a
estes aplicados. A categorizacdo de um procedimento como um teste paramétrico ou um nao-
paramétrico, pode se basear no nivel de medicao representado pelos dados a serem analisados.
Para SHESKIN (2003), como regra geral, os testes estatisticos inferenciais que avaliam dados
categéricos / nominais e dados ordinais de ordem de lote sdo categorizados como testes nao
paramétricos, enquanto os testes que avaliam dados de intervalo ou dados de razdo sdo
categorizados como testes parametricos.

Uma davida comum € a de qual tipo de metodo utilizar, paramétrico ou né&o-
paramétrico? CAMPQOS (2001), criou um diagrama que esquematiza as subdivisdes dos testes

estatisticos mais utilizados na préatica (Tabela 2.2).
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Tabela 2.2: Testes estatisticos paramétricos e ndo-paramétricos.

Testes Estatisticos

Paramétricos N3o-Paramétricos
Independentes Vinculados Independentes Vinculados
2 amostras 2 amostras 2 amostras 2 amostras
Mann-Whitney .

: Wilcoxzon

T. da Mediana g
T. dos swnais

Teste ¢ (Student) Teste ¢ (Student) ¥ (2x2)
Mac Nemar
Proporgdes , ,
Binomial

Exato (Fisher)

Mais de duas Mats de duas Mais de duas Mais de duas

Kruskal-Wallis

. o : e Mediana (m x n) Cochran
Anidlise de vanancia  Andalise de vanancia :
¥ (mxn) Friedman
Nemenyi

Fonte: (CAMPOS, 2001).
Pela estrutura da tabela 4.1, pode-se identificar o teste a ser utilizado de acordo com

as caracteristicas das variaveis de cada abordagem.

2.6.1 Métodos paramétricos

Segundo BARNDORFF-NIELSEN (2012), o conceito central de inferéncia
paramétrica é o de probabilidade.

A verificagdo de algumas condi¢bes auxilia na definicdo do uso dos testes
paramétricos. Estas verificacdes sdo: a realizacdo de testes que julgam a normalidade da
distribuicdo dos erros amostrais, homogeneidade das variancias, aditividade dos efeitos
provocados pelos fatores de variagdo sobre a varidvel e a independéncia dos erros. Para
CAMPOS (2001), se a distribuicdo ndo for normal, se ndo houver homogeneidade das
variancias ou se os efeitos ndo forem aditivos, existem duas alternativas: 1) ou tentar uma
transformacdo dos dados originais; ou entdo 2) utilizar testes que ndo levam em conta 0s
parametros amostrais (média e desvio-padréo), ou seja, usar a estatistica por isso mesmo

chamada ndo-paramétrica. A primeira alternativa é a opcao que se deve tentar utilizar antes de
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partir para a segunda alternativa, porque a estatistica paramétrica é mais poderosa do que a ndo
paramétrica (CAMPQOS, 2001; SHESKIN, 2003). Existem diversas transformacdes diretas dos
dados que podem ser utilizadas, entre estas podemos destacar: a logaritmica, a logaritmica dos
(dados+1), a transformacdo dos valores de z, a transformacao angular, a raiz quadrada dos
dados, a raiz quadrada dos (dados + 1, ou mais %2), a raiz cubica dos dados, a transformacao
hiperbolica de primeiro grau (ou o inverso dos dados) ou hiperbdlica de segundo grau e a
transformacéo percentual.

Segundo SHESKIN (2003), hd um consenso geral entre a maioria dos pesquisadores
de que, desde que ndo haja razdo para acreditar que uma ou mais suposi¢fes de um teste
paramétrico tenham sido violadas, quando o nivel de medigdo para um conjunto de dados for
intervalo ou razdo, os dados devem ser avaliados com o teste paramétrico apropriado. Este
comenta ainda que, embora os testes paramétricos geralmente fornecam um teste mais poderoso
de uma hipoétese alternativa do que seus analogos nao-paramétricos, a vantagem do poder de

um teste paramétrico pode ser negada se uma ou mais suposic¢oes forem violadas.

2.6.2 Métodos ndo paramétricos

Uma analise estatistica paramétrica pode ndo ser apropriada, especialmente quando
lidamos com resultados de maltiplos problemas. Na analise de multiplos problemas, propomos
0 uso de testes estatisticos ndo paramétricos, uma vez que Sdao menos restritivos que 0s
paramétricos e podem ser usados em amostras de tamanho pequeno de resultados. Eles podem
ser usados para analisar dados nominais e reais, por meio do uso de medidas baseadas em
classificacdo. S@o ferramentas poderosas para a analise de resultados em Inteligéncia
Computacional (GIBBONS e CHAKRABORTI, 2011). A necessidade em definir o
comportamento de algoritmos quando submetidos a problemas de diferentes naturezas, tem
aberto um campo de pesquisa em procedimentos de testes (GARCIA et al., 2009; DERRAC et
al., 2014). A seguir sdo apresentados alguns testes ndo-paramétricos aplicados na avaliacdo do

comportamento de algoritmos, em diversos cenarios.

2.6.3 Teste de Friedman

O teste de Friedman é um teste de comparagdes multiplas que visa detectar diferengas
significativas entre o0 comportamento de dois ou mais algoritmos (DERRAC et al., 2011). O
processo para realizagdo do teste de Friedman segue o0s passos a seguir, segundo (DERRAC et
al., 2011):

1- Reunir todos os resultados de cada par de algoritmo/problema;
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2- Classificar os valores de cada problema i de 1 (melhor resultado) até k (pior
resultado). Note esta classificacdo como rji 1<j <k,

3- Para cada algoritmo j, calcular a média das classificagdes obtidas em todos os

g ~ . 1 j
problemas para obter a classificacdo final R; = ~ it

i
Desta forma os algoritmos sdo classificados para cada problema separadamente. Como
indicado no item 2, o algoritmo com melhor desempenho € classificado com 1, o segundo
melhor com 2, etc.
A estatistica de Friedman (Fy) é calculada de acordo com a equagdo 2.1.

k(k_“)z] ’ (2.1)

— _t2n [y p2 _
Fy = Kk(k+1) [21 R; 4

Na expresséo (4.1), 11 é o nimero de problemas, sendo i, o indice associado ao nimero

de problemas. k € o nimero de algoritmos e 0 j, é o indice associado a este.

2.6.4 Teste de Friedman Aligned

Para o teste de Friedman alinhado (F,g), € calculado um valor de localizagdo como o
desempenho médio alcancado por todos os algoritmos em cada problema. O passo de obter a
diferenca entre o desempenho de um algoritmo e o valor da localizacdo é repetida para cada
combinacdo de algoritmos e problemas. A equacdo 2.2, mostra a definicdo para o calculo

estatistico da classificacdo alinhada de Friedman (F,g).

(k-D)[X_, B2~ (kn?/a) (kn+1) 2]

{[kn(kn+1)(2kn+1)]/6}—-(1/k) X", R? '

i=1"%

Fyp =

(2.2)

Na expressdo (2.2), 1 é o numero de problemas, sendo i, o indice associado ao nimero

de problemas. k € o nimero de algoritmos e 0 j, é o indice associado a este.

2.6.5 Teste de Quade

O teste de Quade ¢ o terceiro teste utilizado neste trabalho (o primeiro € o teste de
Friedman e o segundo € o teste de Friedman alinhado). Este teste difere do de Friedman (que
considera todos os problemas iguais em termos de importancia), porque leva em conta o fato

que alguns problemas sdo mais dificeis do que outros ou que as diferencas registradas na
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execucao de varios algoritmos sdo maiores. Portanto, os rankings calculados em cada problema
podem ser dimensionados dependendo das diferencas observadas nos desempenhos dos
algoritmos, obtendo, como resultado, uma analise de classificacdo ponderada da amostra
(DERRAC et al., 2011).

O teste de Quade (F;,) pode ser calculado pela equagéo 2.3, levando em consideragao
algumas definicBes apresentadas em (DERRAC et al., 2011). Considerando também os termos

A e B, dados pelas equacdes 2.4 e 2.5, respectivamente.

_ (n-1B
Fo = A-B

, (2.3)

Os valores de A e B, foram assumido para simplificar a fungéo original apresentada
em (DERRAC et al., 2011). Seus valores séo apresentados abaixo:

A=nn+1DQn+ Dk + 1k —1)/72 , (2.4)

B_l

n

Yi=1kS? (2.5)
Nas expressoes (2.4) e (2.5), 11 € o nimero de problemas, sendo i, o indice associado

ao numero de problemas. k € o nimero de algoritmos e o j, é o indice associado a este. E Sj é

a soma da média de classificacdo de cada algoritmo.

Os testes discutidos nesta se¢do, foram e sao utilizados em diversas areas e situacoes.
Na area de computacdo, THEODORSSON-NORHEIM (1987), aplicou estes testes para avaliar
um programa em BASIC para analisar dados biomédicos de resposta de sujeitos experimentais
a um estimulo, monitorado em intervalos de tempo. Estes testes continuam sendo usados em
conjunto ou separadamente para avaliar algoritmos aplicados a diversos problemas (ODA et
al., 2014; BENAVOLI et al., 2016).

2.6.6 Hellinger-TOPSIS

TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution — Técnica
para ordenar preferéncias pela similaridade para a solucéo ideal) é amplamente usado para tratar
problemas de tomada de decis6es no mundo real e tem sido generalizado para lidar com uma
variedade de tipos de informagdo (BEHZADIAN et al., 2012). Este é o quarto teste que sera

utilizado neste trabalho. O uso desta técnica para medicdo de desempenho de algoritmos
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evolucionérios exige uma adaptacdo assumindo certas premissas, visto que € comum a
utilizacdo de testes de hipdteses estatisticas para comparar esses tipos de algoritmos (DERRAC
et al., 2011). A adaptacdo do TOPSIS com a distancia de Hellinger utiliza o conceito do
Teorema do Limite Central, para reduzir o nUmero de hipdteses. Em geral tem-se uma matriz
de decisdo D com alternativas e critérios (KROHLING et al., 2015), de acordo com a expressao
(2.6).

G Cy
Al [X11 X1n
D= - : (2.6)
Am Xm1 Xmn

Onde,

A4, A,, ..., A,y — Sao Alternativas

Ci, Cy, ..., C,, — Sao Critérios

Xmn — Indica a classificacao da alternativa A,,, de acordo com os critérios Cy,

A matriz deciséo pode ser representada conforme apresenta a Figura 2.8.

Figura 2.8: Exemplo de tabela para a matriz de deciséo.

Critério 1 | Critério 2 | Critério 3 | Critério n

Alternativa 1

Alternativa 2

: Distribuicio de Probabilidade
Alternativa 3

Alternativa n

Fonte: Autores, (2017).

Onde as alternativas s&o os algoritmos a serem ranqueados e 0s critérios sdo as funcdes
de benchmarks.

Os passos a seguir sdo de acordo com (KROHLING et al., 2015). O primeiro passo é
identificar o PIS (Positive Ideal Solutions — Solugdes ideais positivas), ou seja, 0s beneficios e
0 NIS (Negative ldeal Solutions — Solugdes ideais negativas), ou seja, os custos (KROHLING
et al., 2015). Isto é feito para cada critério (Fungdes de Benchmarks), para um problema de
minimizacdo utiliza-se para PIS o menor valor da média e para o NIS o maior valor da media

correspondente. Ou seja:
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PIS — fj+ < fij onde i é o indice correspondente ao mini(,uij) Vi=1,..,nev;
=1,..,m.
NIS — fi~ « fijondei € o indice correspondente ao maxl-(,uij) Vi=1,..,nev,;

=1,..,m.

Com fi; ~ N(uij, aij) onde y;; , 0;; sdo a media e o desvio padrdo, respectivamente.

O segundo passo ¢ calcular a medida de separagdo d; doPIS (f*)e d; do NIS (f7)
para cada alternativa. De acordo com (KROHLING et al., 2015), como os benchmarks possuem
0 mesmo peso, os calculos se tornam mais simples e sdo realizadas atraves das equacdes (2.7)

e (2.8) respectivamente.
df =¥" . Du(fi*. f;j)) comi =1,..,m. (2.7)
di =¥j-1Du(fi . fij) comi =1,..,m. (2.8)

O terceiro passo é o célculo do coeficiente de proximidade relativa &; para cada

alternativa (Algoritmo) com relagdo ao PIS correspondente, como visto na equacéo (2.9).

d;
fi = (29)

O quarto passo é realizar a ordenacdo das alternativas de acordo com o valor
encontrado no coeficiente de proximidade. Sendo que as melhores alternativas sdo as que
possuem maiores valores de coeficiente.

A técnica de medicao de multiplos algoritmos apresentada nesta secéo foi utilizada por
alguns autores (BEHZADIAN et al., 2012; OUENNICHE et al., 2018).
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3 METODOLOGIA APLICADA

Nesta secdo serdo apresentados os procedimentos metodoldgicos aplicados nesta tese,

que se baseia em quatro fases:

1. Pesquisa bibliografica sobre algoritmos culturais, genéticos, meméticos,
heuristicas de busca local, meta-heuristicas, otimizacdo de fungdes multimodais,
solucdo de problemas de otimizacdo em engenharia e desenvolvimento de
software para as analises realizadas;

2. Desenvolvimento do algoritmo memético com a hibridizacdo do algoritmo
cultural e quatro heuristicas utilizadas na busca local: Tabu Search, Beam Search,
Hill Climbing e Simulated Annealing;

3. Avaliacdo do algoritmo desenvolvido na utilizacdo de funcdes de benchmark pelo
uso de testes ndo paramétricos;

4. Avaliacdo do algoritmo memético na aplicacdo em problemas de engenharia.

3.1 Pesquisa bibliografica

Nesta fase, foi realizada uma revisao bibliografica sobre as pesquisas relacionadas com
0 estudo de algoritmos meméticos desenvolvidos, seus componentes e aplicacdes, o uso de
algoritmos em problemas de otimizacdo de problemas de variaveis reais e o estado da arte neste
assunto. Os dados de entrada para esta pesquisa serdo obtidos através de publicacdes de artigos
e pesquisas cientificas divulgadas dentro do Brasil e pelo mundo. Revistas indexadas,
periddicos cientificos e site tais como: IEEExplorer, Web of Knowledge, Engineering Village,
Scopus SciVerse, Springer Link, entre outros serdo pesquisados.
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3.2 Desenvolvimento do algoritmo memético

Nesta fase foram desenvolvidas as classes de busca local previstas nos objetivos
especificos desta tese. Além de ter melhorado o algoritmo cultural que faz parte do framework
(Anexo) utilizado por SILVA (2012b) que foi baseado no JCLEC (http://jclec.sourceforge.net/),
com a inclusdo do conhecimento topografico. Nesta fase, a contribuicdo desta tese ficou
caracterizada pela forma de alimenta as informag6es para o conhecimento topogréfico.

3.3 Avaliacao do algoritmo desenvolvido na aplicacéo de fungdes de

benchmark

O algoritmo desenvolvido e suas variagdes foram aplicados na solugéo de funcdes de
benchmark e depois avaliados pelo uso de testes ndo paramétricos.

Nesse trabalho, foram criados alguns cenarios de simulacdo com o objetivo de medir
o desempenho dos ACs e suas adaptacfes com busca local. Os parametros modificados para
cada simulagdo foram: Tamanho da populacdo (Tam Pop), Nimero de geracdes (Num Ger) e
NUmero de repeti¢cfes (Num Rep). A quantidade maxima de avaliagdes que é o produto do Tam
Pop por Num Ger, foi mantido no valor de 10.000 e 30.000 avaliaces por cada repeticdo para

funcBes dependendo do cenério a ser utilizado.

3.3.1 Funcdes de benchmark

As fungdes de benchmarks sdo bastante utilizadas quando se deseja medir o
desempenho de algoritmos. Essas fungdes sdo utilizadas para comparar o Algoritmo Cultural
(AC) e quatro propostas de hibridizacdo, AC com Simulated Annealing (SA), AC com Busca
Tabu (BT), AC com Hill Climbing (HC) e AC com Beam Search (BS).

Os cinco algoritmos foram testados em oito fungdes de benchmarks do CEC2017
(AWAD et al., 2016). As definicGes de espaco de busca [-100.0, 100.0]° e das dimensdes D=10
e D=30. Sendo que a primeira avaliacdo foi realizada pela técnica Hellinger-TOPSIS em quatro
funcOes bésicas (tabela 3.1). A segunda avaliagéo, foi aplicada em quatro funcdes béasicas
conforme mostra a tabela 3.1 e em quatro funcdes hibridas conforme mostra a tabela 3.2, pelo

uso dos testes de Friedman, Friedman Aligned e Quade.



Tabela 3.1: Fungdes Basicas de benchmark.
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Funcéo Descricéo e Expressdo
1 Funcdo Bent Cigar  f;(x) = xZ + 10° X7, x7,
F3 Funcéo Zakharov fr =20 %7+ CP,05x)% + (T2, 0.5x)%,
F5 Funcio Rastrigin’s fs(x) = ¥P (x? — 10 cos(2mx;) + 10)
2
~ . x? .
F15 Fungdo Griewank’s  fi5(x) = Xr., —— —[]-, cos (ﬁ) +1,
4000 Vi
Fonte: Adaptada de (AWAD et al., 2016).
Tabela 3.2: Funcgdes Hibridas de benchmark.
Funcéo Dom. Funcdes Basicas Descricao Funcoes Bésicas
g1: Funcéo Zakharov
FH1 P =1[0.2,0.4,0.4] Funcdo hibrida 1 g2: Funcéo Rosenbrock
93: Funcéo Rastringin’s
g:1: Funcéo Eliptica condicionada Alta
. 02: Fungdo Ackley’s
FH4 P=1[0.2,0.2,0.2,0.4] Funcdo hibrida 4
03: Fungdo Schaffer’s
g4: Fungdo Rastrigin’s
g1: Fungdo Bent Cigar
Lo g2: Fungdo HGBat
FH5 P=1[0.2,0.2,0.3,0.3] Funcdo hibrida 5 o
03: Fungdo Rastrigin’s
g4: Fungdo Rosenbrock
g:: Fungéo Eliptica condicionada Alta
g2: Funcgéo Ackley’s
FH8 P=[0.2,0.2, 0.2 0.2 0.2] Funczo hibrida 8 gs: Fungdio Rastringin’s

g4: Funcdo HGBat
g3: Funcdo Discus

Fonte: Adaptada de (AWAD et al., 2016).

3.3.2 Avaliacdo pela técnica Hellinger-TOPSIS

Esta avaliacao foi realizada pelo uso das quatro funcdes basicas de benchmark (tabela

3.1), com as etapas:

A. Cenéariole?
Para estes dois cenérios foi atribuido o valor do Nimero de Repeti¢Ges igual 50. As

tabelas 3.3 e 3.4, apresentam os parametros dos cenarios 1 e 2, respectivamente. Sendo que a

diferenga entre estes dois cenarios esta em relacdo ao numero de variéveis utilizadas. Para o

cenario 1, foram utilizadas 10 variareis, enquanto que para o cenario 2 foram utilizadas 30

variaveis.
Tabela 3.3: Cenério 1.
ID Tam Pop Num Ger Max Avaliacdo Num Rep
F1-10 50 200 10.000
F3-10 50 200 10.000
F5-10 50 200 10.000
F15-10 50 200 10.000
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Tabela 3.4: Cenario 2.

ID Tam Pop Num Ger Max Avaliacdo Num Rep
F1-30 50 600 30.000 50
F3-30 50 600 30.000 50
F5-30 50 600 30.000 50
F15-30 50 600 30.000 50

B. VariagOes no Algoritmos
Com a combinacdo das variacdes dos parametros foi possivel obter 7 (sete) alternativas

(algoritmos). A tabela 3.5, apresenta cada uma das alternativas. Sendo que, o AC foi utilizado
na sua estrutura basica, enquanto na variacdo do AC+SA foram mantidos os parametros do AC
e a varidvel de Energia de Busca Local sofreu alteracbes de 5, 10 e 15. Criando assim 3 novas
condicBes de testes para este algoritmo hibrido. Na variacdo do AC+BT, também foram
mantidos os parametros do AC, porém houve variacdo no tamanho da lista tabu em 2, 4 e 6.
Novamente, criando mais 3 condicdes de testes. Para 0 AC+HC, foram mantidos os parametros
do AC e mantido o valor constante igual a 10, a variavel que define o tamanho da planicie. Na
hibridizacdo do AC+BS, os parametros do AC continuaram constantes, porém, a variavel que
define a quantidade de feixes, sofreu variacdes 4, 8 e 12. Desta forma, foram criadas um total

de 11 condic@es de testes.

Tabela 3.5: Algoritmos para teste.

Algoritmo Descricdo
AC Algoritmo Cultural Classico

AC+BS 4 Algoritmo Cultural + Beam Search (Quantidade de Feixes = 4)
AC+BS 8 Algoritmo Cultural + Beam Search (Quantidade de Feixes = 8)
AC+BS 12 Algoritmo Cultural + Beam Search (Quantidade de Feixes = 12)

AC+HC Algoritmo Cultural + Hill Climbing
AC+SA 5 Algoritmo Cultural + Simulated Annealing (Energia de Busca Local = 5)
AC+SA 10 Algoritmo Cultural + Simulated Annealing (Energia de Busca Local = 10)
AC+SA 15 Algoritmo Cultural + Simulated Annealing (Energia de Busca Local = 15)
AC+BT 2 Algoritmo Cultural + Busca Tabu (Tamanho da Lista Tabu = 2)
AC+BT 4 Algoritmo Cultural + Busca Tabu (Tamanho da Lista Tabu = 4)
AC+BT 6 Algoritmo Cultural + Busca Tabu (Tamanho da Lista Tabu = 6)
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A figura 3.1, mostra através de um fluxograma as etapas utilizadas para execucao dos

testes para este artigo.

Figura 3.1: Organograma para o teste.
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3.3.3 Auvaliacédo pelas técnicas de Friedman, Friedman Aligned e Quade

Esta avaliacdo foi realizada pelo uso das quatro funcbes bésicas (tabela 3.1) e das

quatro funcdes hibridas de benchmark (tabela 3.2), com as etapas:

A. Cenariole?2

Os dois cenérios possuem Numero de Repeticdes igual a 50. A cada nova repeticdo é

gerada uma nova populacdo aleatdria com funcgéo densidade de probabilidade uniforme definida

dentro dos limites de cada varidvel. A tabela 3.6 apresenta os parametros dos cenarios 1 e 2,

relacionados com funcgdes basica e hibridas respectivamente.



Tabela 3.6: Cenario 1 e 2 — Func¢es Bésicas e Hibridas.

D Cenériol Nome Funcdo Cie(?zar F’:IJ?II‘;;O ggg? Ncgerp' Avg?:ééo D*Max_FES l\ll?lér;
10 F1 Bent Cigar FH1 Hibridal 50 200 10.000 100.000 50
10 F3 Zakharov FH4  Hibrida 4 50 200 10.000 100.000 50
10 F5 Rastrigin's FH5 Hibrida5b 50 200 10.000 100.000 50
10 F15 Griewank's FH8 Hibrida8 50 200 10.000 100.000 50
30 F1 Bent Cigar FH1 Hibridal 50 600 30.000 300.000 50
30 F3 Zakharov FH4  Hibrida 4 50 600 30.000 300.000 50
30 F5 Rastrigin's  FH5 Hibrida5 50 600 30.000 300.000 50
30 F15 Griewank's  FH8 Hibrida8 50 600 30.000 300.000 50

B. Fluxograma para o teste
A figura 3.2, mostra através de um fluxograma as etapas utilizadas para execucao dos

testes para este artigo.

Selecionar Cenario
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Figura 3.2: Organograma para o teste.
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Para todos os ACs utilizados, manteve-se 0 mesmo padrao de seus parametros e foram

realizados testes preliminares com a intencdo de definir o tamanho da varidvel de energia do
(AC+SA), o tamanho da lista tabu do (AC+BT) e a quantidade de feixes do (AC+BS), e ap0s

estes testes ficou definido que trés variaveis de cada técnica que se mostrassem com resultados
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mais diferenciados, seriam utilizadas para incrementar novos cenérios de testes. Na variacdo do
AC com o SA, a variavel de Energia (SA) de Busca Local sofreu alteracfes de 5, 10 e 15. Na
variacdo do AC com o BT, ocorre a variacao do tamanho da lista tabu em 2, 4 e 6. Na variagédo
do AC com o BS, a variacdo do feixe fincou para 4, 8 e 12. Dessa maneira, surgem dez novas
condicBes de testes para este algoritmo hibrido, acrescentando o AC+HC. Ficando, entdo com

onze variacgdes de algoritmos (Tabela 3.5).

3.4 Avaliacdo do algoritmo memético na aplica¢do em problemas de

engenharia

Os problemas de otimizacdo de engenharia tém diferentes variaveis de design,
possuem restricdes complexas e possuem caracteristicas ndo lineares. As restricdes podem ser
vistas como duas classes: a) Restricdes devido ao intervalo permitido das variaveis do projeto,
e b) restricdes devido as condicOes caracteristicas do problema. As restricdes sdo muito
importantes nos problemas de projeto de engenharia, uma vez que sdo geralmente impostas na
declaracdo de problemas e as vezes muito dificeis de serem satisfeitas, o que torna a pesquisa
dificil e ineficiente (BRAJEVIC et al., 2010). A ndo linearidade, na maioria dos casos, leva a
uma abordagem multimodal e algoritmos metaheuristicos podem ser aplicados (BEHESHTI e
SHAMSUDDIN, 2013; GOGNA e TAYAL, 2013; YANG et al., 2014; NAJI, 2017).

3.4.1 Engenharia Elétrica

O despacho econdmico de carga e emissdes utiliza as variaveis de custo de
combustivel e emissdo de gases de forma minimizada para obter uma operagdo Otima em
unidades de geracdo em uma usina de energia, garantindo a oferta de demanda. A primeira
variavel € definitiva para garantir a continuidade dos negdcios e a segunda para cumprir a
legislacdo ambiental e ndo degradacéo do meio ambiente. O algoritmo proposto neste trabalho
foi aplicado na solucdo de um problema de despacho econémico de carga, utilizando dados de
uma usina real com 10 geradores e o sistema do IEEE com 13 unidades geradoras, na situacao
classica, que opera com todos os geradores buscando minimizar o custo e a emisséo atendendo
a demanda especificada; na situacdo controlada, séo desligados os geradores que tém o maior
custo incremental de combustivel, mas garantem a demanda e reduzem a emissdo de gases. Os

resultados obtidos foram comparados entre si e com os resultados de outras técnicas relatadas
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na literatura. Além da planta real, foi modelado no algoritmo proposto o sistema de 13 geradores
do IEEE.

A. DESPACHO ECONOMICO DE CARGA E EMISSAO COMBINADOS

Despacho econémico de carga (ELD) é uma das principais tarefas de otimizacdo em
sistemas de energia. O principal objetivo da ELD é determinar a distribui¢do 6tima da demanda
de energia entre as unidades geradoras comprometidas, com a minimizagdo do custo
operacional total, ao mesmo tempo em que satisfaz um conjunto de restrices de igualdade e
desigualdade. Por causa da preocupagdo ambiental, uma das restricdes que devem ser levadas
em conta é a importancia das restricdes ambientais (ZHU, 2015).

A avaliacdo de variaveis relacionadas ao custo do combustivel e a emissdo de gases
sdo consideradas importantes quando se trata do despacho de carga em usinas termelétricas. As
funcBes que dependem dessas variaveis sdo minimizadas para garantir um 6timo CEELD
(Combined Economic Emission Load Dispatch), as funcgdes objetivo sdo: custo e ambiental,
respectivamente.

- Objetivo de custo

A funcdo objetivo que deve ser minimizada para manter o custo total de combustivel
do sistema é modelada pela fungdo quadratica dada por (3.1) (SECUI, 2015). Onde, a;, b; € ¢;
sdo os coeficientes de custo de combustivel de cada unidade geradora, n é o nimero de

geradores e P; a poténcia ativa de cada gerador.
Fl(Pi) = Z?Zl(ai + biPi + Cipiz) $/h (31)
- Objetivo ambiental

Para a emissdo de gases, a funcdo objetivo também é modelada por uma funcao

quadratica dada por (3.2) (ZIANE et al., 2014). Onde d;, e; e f; sdo o0s coeficientes de emisséo.
F,(P) = XL (d; + eP, + f;P?)  kg/h (3.2)

A minimizacdo das fungbes F;(P) e F,(P) no conjunto de possiveis solucbes de

energia geradas por cada gerador, é utilizada na definicdo do problema de otimizagéo

multiobjetivo atraves de:

Minimize P [F,(P),F,(P)] (3.3)
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A definicdo dada pela expressdo acima esta diretamente relacionada as restri¢ces que
acompanham o problema de otimizacdo multiobjetivo aplicado ao CEELD. Para este trabalho,
sdo consideradas as restricbes de igualdade do equilibrio de poder e as restricdes de
desigualdade em termos de capacidade de geracdo. Uma restricdo de equilibrio de poder de
igualdade é a soma algébrica dos poderes do sistema em estudo deve ser nula (ALTUN e
YALCINOZ, 2008) (SECUI, 2015). Esta restricdo é dada por (3.4),

i=1Pi—Pp—P,=0 (3.4)

onde P;, é a poténcia de saida de cada gerador, P, é a demanda de poténcia e P, sdo
as perdas de poténcia associadas a transmissao.
As perdas da linha de transmissdo P,, dada por (3.5), em todo o sistema, séo
funcbes quadraticas em relacdo as variaveis P; e sdo calculadas com a férmula do coeficiente B
(SECUI, 2015):
P, =X 31 PiBijPi + XL, BoiP; + Boo (3.5)
onde B;; € um elemento da matriz de coeficientes de perda de tamanho n x n, By; € 0
elemento i do vetor de coeficientes de perda de tamanho n e By, 0 coeficiente de perda
constante (SECUI, 2015). A restricdo de desigualdade em termos de capacidade de geracdo:
para ter uma operacdo suave e estavel do sistema, todos os geradores sao fortemente limitados
para operar com seus limites minimo e maximo de geracdo (GOUDARZI et al., 2017a), dado
por (3.6):
Prini = Pi < Praxi (3.6)
Onde:
P; - Poténcia de saida do gerador i
Ppin.i - Gerador de energia minima i

Ppax.i - Poténcia maxima do gerador i

B. PLANTA REAL DA GERACAO DE ENERGIA
Os dados da usina e seu conjunto de geradores foram obtidos de (JUNIOR et al., 2017),
que usaram geradores a gas 10 J620 (fabricante: GE Jenbacher, Jenbach - Austria). Eles usaram

um processo de pesquisa de campo para coletar os dados necessarios para gerar as Tabelas 3.7
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e 3.8, que mostra as caracteristicas de cada gerador que opera nesta usina em relagdo aos

coeficientes para fungdes de custo de combustivel quadrético e funcdes de emissao.

TABELA 3.7: Dados caracteristicos dos geradores do estudo de caso.

G d C; bi a; Pmin Pmax
erador —eMwa2) @MW) () (Mw)  (Mw)
PGL 0.007 7 240 066 335
PG2 0.0095 10 200 09 37
PG3 0.009 85 220 08 36
PG4 0.009 11 200 066 335
PG5 0.008 105 220 072 345
PG6 0.0075 12 120 066 297
PG7 0.0075 14 130 088 35
PGS 0.0075 14 130 0754 333
PGY 0.0075 14 130 09 39
PG10 0.0075 14 130 056 235

TABELA 3.8: Matriz de emissdes dos geradores do estudo de caso.

Fonte: (NASCIMENTO et al., 2016).

f.

€

Gerador — mehyMW?  (mgimihymwe S (MY
PGL 0.00419 1.32767 73.85032
PG2 0.00419 0.32767 13.85032
PG3 0.00683 -0.54551 40.2669
PG4 0.00683 -0.54551 40.2669
PG5 0.00461 -0.51116 42.80553
PG6 0.00461 -0.51116 42.8955
PG7 0.00461 -0.51116 42.8955
PGS 0.00461 051116 42.8955
PGO 0.00061 051116 10.8955
PG10 0.00461 051116 42.8955

Fonte: (JUNIOR et al., 2017).

Os coeficientes de perda (B,,) sdo dados por uma matriz quadrada de tamanho n x n,

onde n é o nUmero de motores. A tabela 3.9, mostra a matriz de perdas.

TABELA 3.9: Matriz de perdas dos geradores da usina (Valores devem ser multiplicados por 1le-4).

n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0.14 0.17 0.15 0.19 0.26 0.22 0.34 0.38 0.43 0.45
2 0.17 0.60 0.13 0.16 0.15 0.20 0.23 0.56 0.23 0.51
3 0.15 0.13 0.65 0.17 0.24 0.19 0.25 0.38 0.43 0.45
4 0.19 0.16 0.17 0.71 0.30 0.25 0.43 0.56 0.23 0.51
5 0.26 0.15 0.24 0.30 0.69 0.32 0.18 0.37 0.42 0.48
6 0.22 0.20 0.19 0.25 0.32 0.85 0.97 0.55 0.27 0.58
7 0.34 0.23 0.25 0.43 0.18 0.97 0.67 0.38 0.43 0.45
8 0.38 0.56 0.38 0.56 0.37 0.55 0.38 0.56 0.23 0.51
9 0.43 0.23 0.43 0.23 0.42 0.27 0.43 0.23 0.42 0.48
10 0.45 0.51 0.45 0.51 0.48 0.58 0.45 0.51 0.48 0.45

O AC+SA foi selecionado para realizar a comparagéo do hibrido com o algoritmo SA

classico utilizado por (JUNIOR et al., 2017). O AC+BT foi utilizado por existir o uso da busca
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tabu na solucdo de outros problemas ELD (LIN et al., 2002; POTHIYA et al., 2008). O
problema a ser resolvido pela AC Multi-Objetivo com a otimizagdo da Pesquisa Local (SA ou
BT) pode ser formulado da seguinte forma como a Equacdo (3.3), onde:
= O F,(P;) é aequacio de custo do combustivel do iy motor, é o custo do
combustivel ($) versus a energia gerada (MW). Os valores dos coeficientes
a;, b;,c;, e cada P; sdo obtidos a partir da Tabela 3.7. Normalmente, é
expressa por (3.1) a equacgdo quadrética continua;
» O F,(P;)) éaequacio de emissdo do I motor, é a emissdo (Kg / h) versus a
poténcia gerada (MW). Os valores dos coeficientes d;, e;, f;, sdo obtidos da
Tabela 3.8. Normalmente, é expressa por (3.2) a equacao quadratica continua.
As perdas de energia séo calculadas por (3.5) e as restri¢des usadas neste caso sao (3.7)
e (3.8).
Pmini < Pi < Prgyi 1€ Ng (3.7)

onde N, refere-se a um namero total de geradores.

L Pi—PP =Pl =0 (3.8)

O algoritmo para determinar o CEELD de uma usina de energia usando AC
multiobjetivo com o método de Busca Local (SA ou TS) é descrito no pseudocddigo da Figura
4.4. Os parametros de problemas séo preenchidos no arquivo xml.

Os Parametros do problema sdo: Restri¢cbes do Gerador (Poténcia Méxima e Poténcia
Minima); Numero de repeti¢bes; tamanho da populacdo; NUimero de GeracGes; Selecdo do
algoritmo a ser utilizado (AC, AC + SA ou AC + BT); Tabu List Size; E energia local de

pesquisa para SA. A Figura 3.3, mostra o fluxograma do método.



Figura 3.3: O fluxograma do método.
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combustivel quadrético e funcdes de emisséo.

C. SISTEMA DE TESTE IEEE ELD COM 13 UNIDADES
Os dados nas Tabelas 3.10 e 3.11 sdo do sistema de teste IEEE de 13 unidades
(RAJASOMASHEKAR e ARAVINDHABABU, 2012). Nelas esta a informacdo das
caracteristicas de cada gerador em relacdo aos coeficientes para funcbes de custo de

Tabela 3.10: Dados dos geradores do Sistema de Teste IEEE de 13 Unidades.

c; b; a; P,; P
Geradores @ wng)  @Mw) ) (Mw)  (Mw)
PG1 0.00028 810 550 00  680.0
PG2 0.00056 810 309 00  360.0
PG3 0.00056 810 307 00  360.0
PG4 0.00324 7.74 240 60.0 180.0
PG5 0.00324 774 240 600  180.0
PG6 0.00324 774 240 600  180.0
PG7 0.00324 774 240 600  180.0
PG8 0.00324 7.74 240 60.0 180.0
PG9 0.00324 7.74 240 60.0 180.0
PG10 0.00284 860 126 400  120.0
PG11 0.00284 860 126 400  120.0
PG12 0.00284 860 126 550  120.0
PG13 0.00284 860 126 550  120.0
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O sistema foi submetido aos mesmos testes utilizados no item B, com uma demanda
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Tabela 3.11: Matriz de Emissdes do Sistema de Teste IEEE de 13 Unidades.

fi ei
Geradores (MOIMPhYMWE  (mg/mh)/ MW d; (mg/m3h)/
PG1 0.0632 -2.434 40
PG2 0.0348 -3.63 50
PG3 0.0348 -3.63 50
PG4 0.0438 -5.271 40
PG5 0.0438 -5.271 40
PG6 0.0438 -5.271 40
PG7 0.0438 -5.271 40
PG8 0.0438 -5.271 40
PG9 0.0438 -5.271 40
PG10 0.0571 -4.852 100
PG11 0.0571 -4.852 100
PG12 0.0571 -4.852 100
PG13 0.0571 -4.852 100

As tabelas 3.10 e 3.11 sdo usadas como entrada para novas simula¢fes usando 0s
mesmos parametros usados no sistema real de geracdo de energia com 10 geradores, aplicando
os algoritmos AC, AC+SA e AC+BT na solugédo do problema CEELD.

3.4.2 Engenharia Mecanica

Dentre os problemas de otimizagdo em engenharia mecénica foram selecionados trés
problemas de otimizacdo com graus de dificuldades variados, o primeiro foi o projeto da mola
helicoidal de compressdo, que apresenta trés variaveis e quatro restricdes; o segundo foi o
projeto do vaso sob pressao, que tem quatro variaveis e quatro restricdes, e o quarto foi o projeto
do redutor de velocidade, que apresenta sete varidveis e onze restri¢cdes. Os resultados obtidos
em todos os problemas abordados foram comparados com o trabalho de outros autores e
mostraram-se melhores.

Foram adotados para estes problemas: 10 iteracfes, populacdo de 50 individuos, 300

geracOes e tamanho da lista tabu de 6.

A. Projeto de Mola Helicoidal de Compresséo
Este problema tem trés variaveis e sete restricbes (trés restricdes relacionadas ao
intervalo permitido de suas varidveis e quatro restricGes ligadas as caracteristicas fisicas). A

figura 3.4 apresenta a mola de compressao helicoidal.
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Figura 3.4: A mola helicoidal de compresséo.

S AYAVAVAVAYED

-d

-

Fonte: (SILVA, 2012a).

O objetivo é minimizar a funcdo de peso da mola de compressao helicoidal, dada por

(3.9):
f(x) = (xs + 2)xxf, (3.9)
Sujeito a:
g1 =1—(x3x3/71785x}) <0, (3.10)
92 = 12::§;:;;fx‘1‘ + 51018x§ —1s0, (3.11)
gs = 1—(140.45x, /x%x3) < 0, (3.12)
ga = ((x; +x5)/1.5)—-1<0. (3.13)

com 0.05<x1<2.0,025<x2<1.3,e2.0<x3<15.0.

B. Projeto do vaso de pressao
problema tem quatro variaveis e oito restri¢cdes (quatro restricdes relacionadas a
faixa de variacdo permitida de suas varidveis e oito restricdes ligadas a
caracteristicas fisicas). A figura 3.5 apresenta 0 vaso de pressao.

Figura 3.5: Vaso de pressao.

- Xq

Fonte: (CAGNINA et al., 2008).
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Este problema visa minimizar o custo total, incluindo custo do material, modelagem e
soldagem, de um vaso cilindrico, que é limitado em suas extremidades por cabecas hemisféricas
(SILVA, 2012a). A funcéo objetivo é dada por (3.14):

f(x) = 0.6224x;x3x4 + 1.7781x,x%  +3.1661x%x, + 19.84x%x4 (3.14)

Sujeito a:
g1 =—x; +0.0193x; < 0, (3.15)
g2 = —x5 + 0.00954x; < 0, (3.16)
g3 = —mx}xf — Zmxf + 1,296,000 < 0, (3.17)
Ga =X, —240 <0 (3.18)

com 1 % 0.0625 <x1, x2 <99 x 0:0625, 10.0 <x3, x4 <200.0.

C. Redutor de Velocidade
Esse problema tem sete varidveis e dezoito restricdes (sete restri¢ces relacionadas ao
intervalo permitido de suas variaveis e onze restricdes vinculadas a caracteristicas fisicas). A

figura 3.6, apresenta o redutor de velocidade.

Figura 3.6: Redutor de velocidade.

Fonte: (BRAJEVIC et al., 2010).

O peso do redutor de velocidade deve ser minimizado, sujeito a restricdes na tenséo

de flexdo dos dentes da engrenagem, tensdo superficial, deflexdes transversais dos eixos e
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tensbes no eixo (BRAJEVIC et al., 2010). A funcdo objetiva que modela o peso € dada por

(3.19):

f(x) = 0.7854x,x2(3.3333x3 + 14.9334x; — 43.0934)

—1.508x, (x2 + x2) + 7.4777(x3 + x3)

Sujeito a:

Is

Jde =

+0.7854(x4x& + x5%x2)

g1 = (27/x1x3x3) —1 <0,
g, = (397.5/x,x3x3) — 1 <0,
g3 = (1.93x3 /x,%3x§) — 1 <0,
ga = (1.93x3 /x,x3x7) — 1 <0,

2
L0 J (745'0"4) +16.9 %106 —1<0,

110x3 XpX3
2
L0 \/(”5"’"5) +157.5 % 106 — 1 < 0,
110x5; X2X3

g7 = (x3x3/40) =1 <0,

gs = (5x3/x1) —1 <0,

9o = (x1/12x,) =1 <0,
910 = ((1.5x +1.9)/x,) —1 <0,
911 = ((11x;, +1.9)/x5) —1 <0,

(3.19)

(3.20)
(3.21)
(3.22)
(3.23)

(3.24)

(3.25)

(3.26)
(3.27)
(3.28)
(3.29)
(3.30)

com2.6<x1<3.6,0.7<x2<0.8,17<x3<28,73<x4<83,78<x5<83,29<

x6<3.9,e5.0<x7<5.5.

3.4.3 Engenharia Civil

A. Projeto de coluna tubular

Esse problema tem duas variveis e quatro restricdes (duas restricdes relacionadas ao

intervalo permitido de suas variaveis e duas restri¢coes ligadas as caracteristicas fisicas). A

Figura 3.7 mostra a coluna tubular uniforme, Tabela 3.12, mostra os dados para o projeto.

Figura 3.7: Coluna Tubular uniforme.
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Section

A—A

Fonte: (GANDOMI e ALAVI, 2015).

Tabela 3.12: Dados para o projeto.

Descricdo Simbolo  Valor  Unidade
Carga P 2500 kgf
Tensdo de
escoamento oy 500 kgf/cm?
Médulo de
Elasticidade E 850000 kgf/cm?
Densidade p 0.0025  kgf/cm?3
Comprimento da
Coluna L 250 cm
PI T 3.1415926

O objetivo é minimizar o custo da coluna que é composta pelos custos de materiais e

construcdo. A fungéo objetivo para minimizagdo é dada por (3.31).

f(d,t) = 9.8dt + 2d (3.31)

Sujeito a:
g1 = (P/ndto,) —1 <0; (3.32)
g, = (8PL?/m3Edt(d? +t?))—1 < 0. (3.33)

onde: 2<d<14e02<t<0.8.
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4  ALGORITMO MEMETICO CULTURAL

4.1 Considerag0es Iniciais

A hibridizagdo de algoritmos evolucionarios com heuristicas de busca local tem sido
muito aplicada para solucionar diversos problemas (SHAHOOKAR et al.,, 1994,
MATSUMURA et al., 2000; SUN et al., 2009; NAITALI e GIRI, 2010; KATSIGIANNIS et
al., 2012; ALl e AWAD, 2014). O uso do algoritmo cultural também vem sendo divulgado e
usado em varios trabalhos cientificos (SUN et al., 2009; ZHANG, 2011; ALI et al., 2014;
CHEN et al., 2014). De forma a contribuir com este vasto campo da ciéncia o trabalho foi
proposto e implementado em um ambiente criado com base no algoritmo cultural com
populacdo gerada pelo algoritmo genético, um Algoritmo Memético Cultural com Busca Local
— AMCBL, onde foram desenvolvidas as classes utilizando as heuristicas de busca local com
os algoritmos Tabu Search, Beam Search, Simulated Annealing e Hill Climbing. No decorrer

deste capitulo serdo descritas a interacao destas classes com o algoritmo cultural.

4.2 Melhorias no Algoritmo Cultural

O algoritmo cultural, possui dois principais componentes, como descrito na se¢éo 2.3.3
deste trabalho. Ou seja, 0 espago populacional e o espaco de crengas.

No espaco populacional temos uma populacao gerada pelo algoritmo genético que em
algumas situacOes servird para delimitar o dominio do problema a ser solucionado, e outras
vezes podera ser utilizado como entrada para satisfazer alguma restri¢cdo do problema que sera
resolvido. J& o espaco de crengas, € o local onde fica armazenado os cincos conhecimentos:
situacional (CS), de dominio (CD), histérico (CH), normativo (CN) e topografico. Porém, neste
trabalho os conhecimentos atualizados foram o situacional, normativo e o topogréafico, em verde

na figura 4.1.
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Figura 4.1: Algoritmo cultural com destaque nos conhecimentos deste trabalho.
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O uso das informacGes dos trés melhores individuos encontrados na busca local é
utilizado para definir uma area de bom comportamento que alimenta o conhecimento
topogréafico. Essa abordagem até entdo ndo havia sido utilizada, de acordo com a pesquisa
bibliogréfica realizada. A figura 4.2, mostra um exemplo de areas desmembradas demarcadas

como melhores resultados na pesquisa local.

Figura 4.2: Areas separadas de melhores resultados da busca local.

e P B
. . ‘
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Os pontos A', B' e C' foram os melhores valores encontrados quando a busca local foi
realizada na vizinhanca de A, B e C, respectivamente. Assim, esses valores demarcam uma area
que sera aceita para conhecimento topografico. O mesmo acontece com os pontos J', K' e L',
que indicam os melhores valores nas vizinhangas de J, K e L. Antes de atualizar o conhecimento
topogréfico com essa nova informacdo, verifica-se se existe uma interseccdo entre a area
armazenada e esta nova area. Neste caso, a intersecao € o conjunto vazio, ou seja, (AA'B'C') N
(AJK'L') = 9, portanto, as duas areas sdo consideradas promissoras e sdo armazenadas no
conhecimento topografico para influenciar novos individuos dependendo de uma probabilidade
definida como um parédmetro de entrada.

Ap6s uma nova busca local, foram encontrados os pontos R', S' e T', que definem o
melhor local de busca na vizinhanca de R, S e T, gerando uma nova area marcada pelo triangulo
AR'S'T'. Neste caso, esta area tem uma regido em comum com o tridngulo AJ'K'L', isto é
(AR'S'T") N (AJK'L") = Q. A nova area ¢ armazenada no conhecimento topografico juntamente
com o resultado da intersecao obtida 2, que passa a ser uma area altamente promissora, que por
influénciar os novos individuos tém um aumento na probabilidade definida no parametro de
entrada.

A figura 4.3, mostra um exemplo com &reas congruentes demarcadas ap0s uma

pesquisa local.

Figura 4.3: Areas congruentes de melhores resultados da busca local.

A B I
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Os demais conhecimentos foram atualizados de forma classica. As técnicas de busca
local foram aplicadas dentro da funcdo de mutacdo. A figura 4.4, mostra o pseudocodigo do
algoritmo proposto.
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Figura 4.4: Pseudocodigo do algoritmo proposto.

01: INiCI1O
02 variaveis: g=0 (geracio atual); guv=0 (geracdo do dltimo valor 6tima),
(03: dm (diferenca minima para chamar a Buscal ocal)

04: inicializar populacéo P(t) fipopulaco inicial aleatérna

05: Inicializar Espaco de Crenca EP(t)

06: avaliar populacio P(t) Il calcula f{i) para cada individuo

07: ENQUANTO (ndo condicdo fim) FAGA

0a8: diferenca=g - guv; Il o valor de tu dependera da evolucdo

09: Comunicacdo (P(t), EP(t)); Il votacdo (Aceitagdo)

10 Atualizacao EP(1); Il uso de operadores culturais

11: SE (diferenca»=dm) ENTAD

12: Selecionar Melhor_Individuo da populagio P(t);

13 Melhor_Encontrado, Area_3_Melhores < Buscalocal(Melhor_Individuao);
14: Comunicagdo (Melhor_Encontrado(t), Area_3_Melhores(t) ,EP(t));
15: Atualizagio EP(t); /' uso de operadores culturais

16 FIMSE

17 Comunicacdo (EP(t), P(t)); Il promocgéo {funcdo de influéncia)

18 tet+1 [/l proxima geracéo

19: selecionar P(t) de P{t-1);

20 altera Pit) Il crossover e mutagéo

21 avaliar P(t); Il caleula f{i) para cada individuo

22:  SE(diferenca>=dm) ENTAO

23 Selecionar Individuo Aleatério da populagio P(t);

24: Melhor Encontrado, Area_3 Melhores &« Buscalocal(lndividuo Aleatério);
25 Comunicagdo (Melhor Encontrado(t), Area 3 Melhores(t) ,EP(t));

26: Atualizagio EP(t); Il uso de operadores culturais

27 FIMSE

28 FIMENQUANTO

29 FIM

4.3 Hibridizacao do Algoritmo Cultural com a Busca Local

Neste trabalho foi escolhido o algoritmo cultural como metaheuristica, devido a
caracteristica de rapida evolucédo de seus individuos no contexto cultural. Pois, a cada execugédo
0 espaco de crencgas recebe novas informagdes que alimentam os conhecimentos utilizados no
problema abordado. Para se aproximar cada vez mais da melhor solug&o, é realizada uma busca

local que intensifica a pesquisa na vizinhanca do possivel melhor resultado.

Foram utilizados como busca local os algoritmos da busca tabu (Tabu Search), subindo
a colina (Hill Climbing), recozimento simulado (Simulated Annealing) e a busca em feixes
(Beam Search). Cada hibridizagdo do algoritmo cultural com a busca local selecionada, possui

parametros especificos.
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4.3.1 Algoritmo Cultural com Busca Tabu (AC+BT)

A formulacgéo da busca tabu, pode ser vista como:
Min f(x) (4.2)
Sujeitoa: x € X

Onde x € um conjunto de configuracOes ou as varidveis de decisdo, e f(x) é a fungdo
objetivo, sendo X o espaco de busca (universo de configuragdes).

Na hibridizagdo do AC com o BT, denominada AC+BT. O espaco de busca para o BT,
é a vizinhanca do melhor valor encontrado pelo AC a cada iteracdo. Desta forma tem-se sempre
dados de entrada de qualidade na entrada da BT, proporcionando resultados melhores.

O parametro deixado como externo para manipulacdo do comportamento do AM
definido por esta hibridizacdo, foi o tamanho da lista tabu, que permite ajustar o ciclo de visita
em uma considerada tabu. Este parametro € alterado pelo uso do arquivo XML de

configurac@es, sem a necessidade de fazer intervencéo no codigo fonte do framework.

4.3.2  Algoritmo Cultural com Hill Climbing (AC+HC)

O algoritmo memético gerado pela hibridizacdo do AC com o HC, possui a variavel
“TamListaHC”, que ¢ um vetor onde o seu tamanho define quantas vezes serdo testados valores
passados pelo AC. Este comprimento define o tamanho da “planicie” a ser considerada no HC.
Quando este valor é ultrapassado, um novo local na vizinhanca serd tomado para continuar a

subida. A figura 4.5, mostra a funcao objetivo versus o espaco de estados.
Figura 4.5: Topologia de espago de estados unidimensional.

fungiio objetivo g g
_— miximo global

__méiximo local

miximo local “plano™
- =]

espago de
estado estados
corrente

Fonte: (NORVIG e RUSSELL, 2014).
Sendo que, cada busca sera executada até que:

- Um ndmero maximo de iteragdes definidas, seja realizado, ou;
- Né&o se encontrem melhoras significativas nos resultados obtidos.

E selecionado o melhor resultado encontrado.
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4.3.3 Algoritmo Cultural com Simulated Annealing (AC+SA)

O recozimento simulado é uma metaheuristica que possibilita 0 escape de minimos
locais, pelo controle do parametro temperatura. Nesta hibridizacdo a variavel que representa
esse parametro ¢ denominada de “Energia-Buscalocal”. Este pardmetro € informado no arquivo
XML de configuracoes.

O SA trabalha de forma colaborativa com o AC. A cada iteracdo do AC é verificada a
probabilidade de acionamento da busca local. Se esta for acionada, o individuo corrente tem
sua vizinhanca pesquisada pelo SA, que se move na sua estrutura de vizinhanca definida por
SILVA (2012b), na busca por melhores resultados.

4.3.4 Algoritmo Cultural com Beam Search (AC+BS)

A busca em feixe controla k estados. No inicio sdo gerados aleatoriamente k estados.
Em cada passo sdo gerados k estados sucessores. O algoritmo ira parar se um destes for o
objetivo. Sendo, serdo selecionados os k melhores sucessores a partir da lista completa e o
procedimento seré repetido.

No algoritmo memético deste trabalho que faz uso da hibridizacdo do AC com o BS,
k é representado pela varidvel “TamFeixesBS”. Os k estados gerados aleatoriamente, s&o
substituidos por valores resultantes do AC. A figura 4.6, mostra um exemplo da estrutura da

busca em feixes com k=2.

Figura 4.6: Estrutura da busca em feixes com k=2.
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5 RESULTADOS

5.1 Introducéo

A implementacdo do Algoritmo Memético Cultural com Busca Local - AMCBL, teve

seu comportamento testado com funcgdes padrdes utilizados para benchmark de desempenho

das técnicas evolutivas e tradicionais de otimizacdo, hibridas ou ndo, e foi aplicado em solucdes

de otimizacdo de problemas do mundo real nas areas de engenharia elétrica, mecénica e civil.

5.2 Resultados para otimizacéo de fun¢des multimodais benchmark

5.2.1 Resultados e discussdes (Hellinger-TOPSIS)

Nas tabelas 5.1 e 5.2, s@o apresentados os resultados da formacéo da matriz de decisao

com as médias e desvio padrdo para cada alternativa (Algoritmos) ligados a cada critério

(Funcdes), para o cenario 1, respectivamente.

Tabela 5.1: Matriz de Decisdo das médias para o cenério 1.

Algoritmo F1-10 F3-10 F5-10 F15-10

AC 3,23659E-10 0 7,79896E-10 0,058406595
AC+BS 4 3,41375E-10 0 6,8751E-11 0,051070190
AC+BS_8 3,98655E-10 0 3,54724E-10 0,043554249
AC+BS_12 2,99159E-10 0 3,10186E-09 0,046754072
AC+HC 2,03508E-10 0 2,29591E-09 0,047450157
AC+SA_5 2,42099E-10 0 1,11557E-09 0,052244734
AC+SA_10 4,08467E-10 0 3,0639E-10 0,051215125
AC+SA_15 3,15785E-10 0 1,06558E-10 0,054211218
AC+BT_2 1,92456E-10 0 1,13369E-09 0,043761561
AC+BT_4 4,21422E-10 0 8,171E-10 0,050767236
AC+BT_6 4,76319E-10 0 1,82737E-09 0,047881579




Tabela 5.2: Matriz de Deciséo do desvio padrdo para o cendrio 1.

Algoritmo F1-10 F3-10 F5-10 F15-10

AC 5,78075E-10 0 3,41E-09 0,066278
AC+BS_4 7,75806E-10 0 2,34E-10 0,035874
AC+BS_8 7,65625E-10 0 1,34E-09 0,025408
AC+BS_12 4,22803E-10 0 2,18E-08 0,021864
AC+HC 3,40307E-10 0 1,27E-08 0,031338
AC+SA 5 3,51351E-10 0 5,74E-09 0,029728
AC+SA_10 6,55284E-10 0 1,46E-09 0,029953
AC+SA_15 6,42544E-10 0 3,34E-10 0,033741
AC+BT_2 2,00562E-10 0 7,78E-09 0,026441
AC+BT_4 8,52425E-10 0 4,74E-09 0,026039
AC+BT_6 8,77602E-10 0 8,79E-09 0,033101
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Os resultados da formacdo da matriz de decisdo com as medias e desvio padréo para
cada alternativa (Algoritmos) ligados a cada critério (Fungbes), para o cenario 2, sao

apresentadas nas tabelas 5.3 e 5.4, respectivamente.

Tabela 5.3: Matriz de Decisdo das médias para o cenario 2.

Algoritmo F1-30 F3-30 F5-30 F15-30

AC 4,13043E-06 0 1,237729462 0,021755013
AC+BS_4 8,53548E-06 0 2,54906941 0,007234179
AC+BS_8 1,24266E-05 0 1,027333483 0,010783016
AC+BS_12 5,43242E-06 0 0,5890824 0,006603329
AC+HC 8,67947E-06 0 0,993840572 0,011431659
AC+SA 5 9,97174E-06 0 1,193562951 0,009505563
AC+SA_10 7,8494E-06 0 6,571804288 0,030975012
AC+SA_15 6,14914E-06 0 2,592440713 0,005290837
AC+BT 2 4,39184E-06 0 2,444557802 0,006020829
AC+BT 4 4,78786E-06 0 0,023245916 0,003247642
AC+BT_6 4,69211E-06 0 1,493836074 0,005106656




Tabela 5.4: Matriz de Deciséo do desvio padrdo para o cenario 2.

Algoritmo F1-30 F3-30 F5-30 F15-30

AC 4,6564E-06 0 4,327119234  0,106551678
AC+BS_4 1,6813E-05 0 11,50307561  0,01226867
AC+BS_8 3,90693E-05 0 4,503880093 0,031645423
AC+BS_12 7,49513E-06 0 2,868408437 0,012005268
AC+HC 1,5575E-05 0 5,164115945 0,026760044
AC+SA 5 2,05916E-05 0 6,281450981 0,018866872
AC+SA_10 1,13703E-05 0 29,52707128 0,123691902
AC+SA_15 7,39825E-06 0 12,99087696  0,01235467
AC+BT 2 5,1452E-06 0 9,044781792 0,010675999
AC+BT_4 6,0466E-06 0 0,074867226 0,006271337
AC+BT_6 5,1039E-06 0 6,993637807 0,009563504

Com as matrizes de decisdo compostas com os valores da média e do desvio padréo
obtidos apds cada simulacdo dos algoritmos em cada uma das funcGes, foram montadas as

tabelas 5.5 e 5.6 com os valores do PIS e NIS para cada critério do cenariol.

Tabela 5.5: PIS e NIS para as médias de cada critério da Matriz de Decisdo para o cenario 1.

Critérios F1-10 F3-10 F5-10 F15-10
PIS 1,9246E-10 0 6,8751E-11  0,043554249
NIS 4,7632E-10 0 3,10186E-09  0,058406595

Tabela 5.6: PIS e NIS para o Desvio Padrdo cada critério da Matriz de Decisdo para o cendrio 1.

Critérios F1-10 F3-10 F5-10 F15-10
PIS 2,0056E-10 0 2,34023E-10  0,021864114
NIS 8,7760E-10 0 2,17959E-08  0,066278482

As tabelas 5.7 e 5.8, mostram os valores do PIS e NIS para cada critério do cenario 2.

Tabela 5.7: PIS e NIS para as médias de cada critério da Matriz de Decisdo para o cenario 2.

Critérios F1-30 F3-30 F5-30 F15-30
PIS 4,1304E-06 0 0,023245916  0,003247642
NIS 1,2427E-05 0 6,571804288  0,030975012

Tabela 5.8: PIS e NIS para o Desvio Padrdo cada critério da Matriz de Decisdo para o cenério 2.

Critérios F1-30 F3-30 F5-30 F15-30
PIS 4,6564E-06 0 0,074867226  0,006271337
NIS 3,9069E-05 0 29,52707128  0,123691902
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A tabulacéo dos valores dos PIS e do NIS para cada critério servem de base para o
calculo da medida de separacdo d * do PIS (f ") e parao d ~ do NIS (f ). Com estas medidas é
possivel calcular o coeficiente de proximidade relativa & para cada algoritmo com relagéo ao
PIS. O maior valor de §&;, representa uma melhor colocagdo para os algoritmos aos resultados
obtidos para as fungdes de testes. As tabelas 5.9 e 5.10, mostram os valores das medidas de
separacdo e do coeficiente de proximidade, dispostos em ranks que mostram a classificacédo de

cada algoritmo no cenario 1 e 2, respectivamente.

Tabela 5.9: Resultado para o cenario 1.

Algoritmo d d Ei Rank
AC+BS 4 1,8111 2,3036 0,5599 1
AC+SA_15 1,4585 1,7697 0,5482 2
AC+BS 8 2,2846 2,3201 0,5039 3
AC+BT_4 2,3124 2,3447 0,5035 4
AC+BT_6 2,0376 1,9181 0,4849 5
AC+BT_2 2,1216 1,9740 0,4820 6
AC+HC 2,3379 2,0471 0,4668 7
AC+BS_12 2,3383 1,8344 0,4396 8
AC+SA 5 2,0832 1,6044 0,4351 9
AC+SA_10 1,3581 1,0309 0,4315 10
AC 2,7547 1,8859 0,4064 11

Tabela 5.10: Resultado para o cenario 2.

Algoritmo d d Ei Rank
AC+BS 12 2,4495 3,1338 0,5613 1
AC+BT_6 2,4155 2,2826 0,4859 2
AC 2,7167 2,4855 0,4778 3
AC+BS 4 2,8283 2,5609 0,4752 4
AC+SA 5 2,5017 2,2447 0,4729 5
AC+HC 3,0247 2,6596 0,4679 6
AC+SA 15 2,1870 1,8987 0,4647 7
AC+BT_4 3,0125 2,5866 0,4620 8
AC+BT 2 2,5174 1,9099 0,4314 9
AC+SA_10 2,0987 1,5487 0,4246 10
AC+BS_8 3,2522 2,2352 0,4073 11

A figura 5.1, mostra o grafico da funcdo 1 (F1) com 10 variaveis para os algoritmos
de melhor classificagdo: AC, AC+BS_4, AC+SA_15, AC+HC e AC+BT_4 no cenariol. Ou
seja, 0 AC+BS_4 (Tamanho do feixe igual a 4), o AC+SA_15 (Energia de busca local igual a
15), AC+BT_4 (comprimento da lista tabu igual a 4), AC e o AC+HC em sua configuracéo
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bésica. Nesta figura se nota que o0 AC+BT_4 obteve uma convergéncia maior para o resultado
esperado. J4, o AC foi o segundo melhor colocado e os demais, neste cenario, ficaram mais

distante do objetivo.

Figura 5.1: Funcéo 1 no cenario 1.

Funcao 1 com 10 Variaveis
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A figura 5.2, mostra o gréfico da fungdo 1 (F1) com 30 variaveis para os algoritmos
de melhor classificacdo: AC, AC+BS_12, AC+SA 5, AC+HC e AC+BT_6 no cenério2 que foi
evoluido em 600 geracdes. Para este cenario tivemos 0 AC+BS_12 (Tamanho do feixe igual a
12), com o melhor resultado. O AC+SA 5 (Energia de busca local igual a 5) ficou em segundo
lugar. Neste cenario o AC ainda superou 0 AC+HC e o AC+BT_6 (comprimento da lista tabu

igual a 6).
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Figura 5.2: Funcéo 1 no cenério 2.
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As figuras 5.3 e 5.4 apresentam os graficos da funcdo 1 (F1) com os algoritmos de
melhor classificacdo em cada cendrio. Nestas figuras € mostrado a evolucdo do fitness em

funcéo de cada iteracéo.
Os valores finais para os cinco algoritmos (AC, AC+BS_4, AC+HC, AC+SA_15 e

AC+BT_4) variam em uma faixa menor que 3,5E-08, somente 0 AC+HC em uma execugéo

alcangou valor fora desta faixa (Figura 5.3).

Figura 5.3: Funcéo 1 no cenério 1.

Funcao 1 com 10 variaveis
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A figura 5.4, mostra que os valores finais para os cinco algoritmos variam em uma

faixa menor que 0,00004. O AC+HC e o AC+SA_5 tiveram um ponto fora desta faixa.

Figura 5.4: Funcéo 1 no cenério 2.
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Na comparacdo das tabelas 5.9 e 5.10 das simulacGes realizadas, nota-se que 0s
algoritmos hibridos sempre estiveram nas duas primeiras posi¢des no rank em ambos cenarios.
O AC ocupou a posicao mais baixa no rank quando aplicado no cenariol. Para o cenario 2, 0
AC ficou em terceiro lugar para as funcdes testadas. As Figuras 5.1 e 5.2 foram elaboradas com
a funcdo 1 selecionada aleatoriamente, utilizando a iteracdo com os melhores resultados para
observar o comportamento das gera¢fes. Mostrando que no cenario 1, a partir da 110° geracdo
0 AC encontrou o seu valor final e ndo houve melhoraras em seu resultado. Nos demais
algoritmos com busca local obtiveram melhoras no decorrer da evolugdo das geracdes. Para
este cenario 0 AC+BT_4 obteve melhor resultado. Para o cenario 2, 0 AC+BS_12 foi 0 melhor
a partir da 247° geracdo. As Figuras 5.3 e 5.4, também sdo da fungdo 1. Porém, estes graficos
foram elaborados com o resultado final de cada execucéo, isto para se observar se existe uma
uniformidade nos valores encontrados e assinalados como os melhores resultados de cada
execucao. Para estes dois Ultimos graficos pode-se observar que no cenério 1, 0 AC+HC foi o
unico que teve um valor muito maior que os demais na iteracdo 21. No cenario 2, 0 AC+HC e
0 AC+SA 5 tiveram picos maiores. Os demais se mantiveram em uma faixa com valores muito

proximos.
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5.2.2 Resultados e discussdes (Friedman, Friedman Aligned e Quade)

Para avaliacdo, os resultados dos melhores valores de cada simulagcdo foram
submetidos aos testes de Friedman, Friedman Aligned e Quade. Os testes foram realizados com
os resultados de D=10, D=30 e com a juncao destes dois resultados. As entradas de dados para

analise estdo nas tabelas 5.11 e 5.12.
Tabela 5.11: Entrada de dados de D-10.

Data-set F1-10  F3-10 F5-10 F15-10 FH1-10 FH4-10 FH5-10 FH8-10
AC 247E-12 0 5,00E-15 0,004932 7,75E-03 1,069561 4,37E-01 1,569561
AC+BS 4 327E-12 0 7,10E-14 9,39E-12 1,02E-05 1,069561 507E-01 1,569561
AC+BS_8 2,16E-13 0 2,50E-14 0,004932 8,50E-03 1,069561 4,17E-01 1,569561
AC+BS_12 388E-12 0 1,10E-14 0,004932 1,50E-02 1,069561 3,97E-01 1,569561
AC+HC 2,66E-12 0 4,00E-15 0,014772 1,09E-01 1,069561 6,58E-01 1,569561
AC+SA_5 474E-12 0 1,60E-14 2,71E-11 2,26E-06 1,069561 4,63E-01 1,569561
AC+SA_10 2,84E-12 0 0,00E+00 4,46E-12 1,11E-06 1,069561 2,80E-01 1,569561
AC+SA_15 507E-12 0 5,00E-15 0,009857 1,48E-03 1,069561 504E-01 1,569561
AC+BT 2 498E-12 0 0,00E+00 2,74E-12 2,43E-02 1,069561 3,78E-01 1,569561
AC+BT 4 243E-13 0 3,00E-14 1,64E-12 1,82E-03 1,069561 559E-01 1,569561
AC+BT_6 507E-12 0 5,00E-15 0,004932 1,44E-02 1,069561 3,91E-01 1,569561
Tabela 5.12: Entrada de dados de D-30.
Data-set F1-30  F3-30 F5-30 F15-30  FH1-30 FH4-30 FH5-30  FH8-30
AC 1,36E-07 0 1,48E-08 5,86E-06 1,37E+01 1,075758 2,07E+00 1,569607
AC+BS 4 3,91E-07 0 1,24E-09 1,12E-05 1,37E+01 1,07522 1,54E+00 1,569598
AC+BS_8 2,41E-07 0 1,02E-08 8,26E-06 1,37E+01 1,074143 1,74E+00 1,569685
AC+BS_12 1,07E-07 0 9,66E-10 1,24E-05 1,37E+01 1,074362 8,89E-01 1,569618
AC+HC 457E-07 0 4,72E-09 6,03E-06 1,37E+01 1,075159 1,52E+00 1,569614
AC+SA_5 1,61E-07 0 6,31E-09 579E-06 1,37E+01 1,07388  8,98E-01 1,569669
AC+SA_10 6,08E-07 0 1,87E-08 6,96E-06 1,37E+01 1,077677 3,77E+00 1,569638
AC+SA_15 417E-08 0 7,48E-09 1,22E-05 1,37E+01 1,074382 7,13E+00 1,569601
AC+BT 2 2,13E-07 0 1,30E-08  9,9E-06 1,37E+01 1,075381 8,51E-01 1,569638
AC+BT 4 8,97E-08 0 1,59E-08 8,19E-06 1,37E+01 1,07202 2,17E+00 1,569655
AC+BT 6 2,22E-07 0O 453E-09 8,38E-06 1,37E+01 1,074508 3,07E+00  1,56961

Os dados das tabelas 5.11 e 5.12 foram submetidos a avaliagéo dos testes tratados neste
trabalho. Obteve-se como resultados os dados mostrados na tabela 5.13, 5.14 e 5.15. Os valores
em vermelho sdo os melhores resultados em cada teste associado ao algoritmo que teve melhor
desempenho para o conjunto de funcdes. Os valores em azul sdo 0s que ocuparam o segundo

lugar no rank e os valores em verde séo os que ficaram em terceiro lugar.
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Tabela 5.13: Resultado para D-10. Tabela 5.14: Resultado para D-30.

Data-set Friedman Z;Sgggfn Quade Data-set Friedman i:;gggnolan Quade

AC 5,9375 51,5625 56667 AC 5,8750 42,0000 5,5833
AC+BS 4 6,0625 42,4375 6,2778  AC+BS 4 6,1250 44,3750 6,0278
AC+BS 8 5,8125 43,3125 58056 AC+BS 8 5,3750 50,2500 5,5833
AC+BS 12 4,8750 44,0000 5,1944  AC+BS 12 6,7500 47,2500 6,6111
AC+HC 4,4375 31,5625 3,1667  AC+HC 6,8750 50,0000 7,3056
AC+SA 5 6,6250 43,2500 6,9861 AC+SA 5 7,6250 55,1250 8,0556
AC+SA 10 8,9375 61,6875 9,7222  AC+SA_10 4,3750 30,8750 4,6389
AC+SA 15 5,0625 37,0625 4,8056  AC+SA_15 6,3750 45,5000 5,9722
AC+BT 2 7,0000 47,5000 7,1250 AC+BT 2 5,6250 40,3750 6,1944
AC+BT 4 5,6875 40,6875 55833 AC+BT 4 5,5000 43,2500 5,2222
AC+BT 6 5,5625 46,4375 56667 AC+BT_6 5,5000 40,5000 4,8056

Sendo, a tabela 5.13, o resultado obtido quando se aplicou somente o conjunto de
dados com dimenséo 10. Nesta tivemos 0 AC+HC como algoritmo melhor classificado nos trés
testes. O AC+SA _15 foi classificado pelo teste Friedman em terceiro lugar e pelos outros dois
testes em segundo lugar. Ainda foram classificados 0 AC+BS_12 pelos testes de Friedman e
Quade, em segundo e terceiro lugar respectivamente. O AC+BT _4 foi classificado pelo teste
Friedman Aligned em terceiro lugar no rank.

A tabela 5.14 mostra os valores resultantes dos testes para o conjunto de dados com
dimens&o 30 em cada problema. Sendo neste cenario 0 AC+SA_10 o primeiro colocado no rank
de todos os testes. Sendo também classificados em segundo e terceiro lugares os algoritmos:
AC+BT_6, AC+BT_4, AC+BS_8e AC+BT_2.

Apds avaliacdo individual dos algoritmos propostos com os devidos problemas,
resolveu-se juntar as bases de dados geradas com dimensdes 10 e 30, para verificar se a
classificacdo destes trés testes se diferencia muito dos resultados anteriores. A tabela 5.15
mostras o resultado ap6s a submisséo destes dados aos testes aqui abordados. Para o resultado
da unido dos valores obtidos notou-se que este acompanhou a simulagéo para dimenséao 10 para
os testes de Friedman Aligned e Quade. Observou-se ainda que, os seis algoritmos que foram
classificados neste cendrio estavam presentes entre os primeiros colocados nos dois cenarios de

testes realizados anteriormente.
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Tabela 5.15: Resultado para a juncéo de D-10 e D-30.

Data-set Friedman Z;Sggjan Quade

AC 5,9063 91,6563 5,6140
AC+BS 4 6,0938 86,8438 6,2096
AC+BS 8 5,5938 94,2813 5,6434
AC+BS 12 5,8125 92,4375 6,0515
AC+HC 5,6563 80,0313 5,2096
AC+SA 5 7,1250 99,9375 71,5772
AC+SA 10 6,6563 87,2188 6,8199
AC+SA_15 5,7188 82,4063 5,4890
AC+BT 2 6,3125 84,8750 6,5625
AC+BT_4 5,5938 85,0313 5,4890
AC+BT_6 5,5313 88,7813 5,3346

5.3 Aplicacéo na solucéo de problemas de otimizacéo em engenharia

5.3.1 Anadlise dos resultados (Engenharia elétrica)

A. RESULTADOS DA PLANTA REAL DA GERAQAO DE ENERGIA

Ap6s 30 simulagdes, cada simulacdo com uma populacéo inicial diferente, verificou-
se que os valores obtidos para o custo e emissGes foram melhores que 0s obtidos nos artigos
utilizados como referéncia (NASCIMENTO et al., 2016; JUNIOR et al., 2017). A Tabela 5.16,
mostra os valores encontrados por (NASCIMENTO et al., 2016; JUNIOR et al., 2017), que
resolveram o problema de CEELD com ED (Evolucao Diferencial) e com SA, respectivamente,
em comparac¢do com o AC cléssico deste trabalho. O resultado em azul mostra o melhor
resultado dos algoritmos. O resultado verde mostra o melhor resultado do algoritmo quando os

geradores com 0 maior custo operacional estdo desligados.
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Tabela 5.16: Relatdrio final do comparativo multi-objetivo AC e SA (Energia gerada por gerador).

Lo SA
ED Modificado e
CEELD usando ED Classico Desligando SA Classico gss?;fgsgg Mod'?fcii:ado
SA e AC como (NASCIMENTO geradores (JUNIOR et g AC Classico Desligand
solugao: etal,2016)  (NASCIMENTO al., 2017) geracores estigando
etal., 2016) (JUNIOR et geradores
' al., 2017)

Demanda: 20 MW 20 MW 20 MW 20 MW 20 MW 20 MW
Poténcia Minima: 0.56 MW 0.56 MW 0.56 MW 0.56 MW 0.56 MW 2.10 MW
Poténcia Maxima: 3.9 MW 3.7 MW 3.9 MW 3.7 MW 3.9 MW 3.9 MW

Custo do

Combustivel: 1922.72 $/h 1544.04 $/h 1962.45 $/h 1548.13 $/h 1959.42 $/h 1292.60 $/h
Total de Emissdes - - 2744.41 kg/h 1754.74 kg/h 135419 kg/h  1658.74 kg/h
Poténcia perdida: 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

Poténcia de cada gerador em MW:
Pm1 3.35 3.35 1.34 3.27 1.09 Desligado
Pm2 3.70 3.70 1.04 2.56 3.70 3.70
Pm3 3.60 3.46 2.24 3.54 2.00 Desligado
Pm4 2.16 2.97 2.25 3.33 1.98 2.73
Pm5 3.45 3.08 3.19 3.33 1.86 Desligado
Pm6 0.66 Desligado 2.93 Desligado 1.84 2.52
Pm7 0.88 Desligado 2.10 Desligado 1.82 251
Pm8 0.75 2.92 2.06 2.13 1.86 2.54
Pm9 0.90 Desligado 221 Desligado 3.90 3.90
Pm10 0.56 0.56 181 1.85 0.56 211
Total Poténcia 20.01 20.03 20.50 20.01 20.61 20.00

A comparacao feita na Tabela 5.16, mostra que os resultados usando o AC foram
melhores que os obtidos por (JUNIOR et al., 2017), com a aplicacdo do SA, tanto para custo
quanto para emissdes. No entanto, o melhor custo foi encontrado em (NASCIMENTO et al.,
2016), onde ED foi usado, porém, vale ressaltar que o ED foi aplicado somente na funcédo de
custo, ou seja, ndo foi uma aplicacdo multiobjetivo. Na avaliacdo da aplicacdo das técnicas
listadas na Tabela 5.16, aplicada em todos os geradores, houve uma reducdo de 50,66% das
emissdes com o uso de AC. Quando foi utilizado o recurso para desligar os geradores com
maior custo na geracdo de energia, os valores de reducdo com o uso da AC foram: 16,28% para
0 custo do combustivel e 5,47% para as emissdes.

Como o uso do AC implementado neste trabalho obteve valores melhores que o
trabalho de (JUNIOR et al., 2017), o restante do trabalho ird comparar os resultados do AC com
a hibridizacdo do AC com o SA e depois com o BT.

A Tabela 5.17, mostra o relatdrio final com a demonstracdo dos melhores valores de
P; encontrados por cada algoritmo. Observa-se que 0s valores sdo muito proximos em cada
cenario (cenario 1: uso de todos os geradores, cenario 2: possibilidade de desligar os geradores
com maior custo na geracao de energia). No entanto, ha uma pequena melhoria nos resultados
obtidos com 0 AC hibrido com as pesquisas locais. No entanto, o melhor resultado foi o AC+BT

que usou a Lista Tabu com tamanho igual a 6.
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Tabela 5.17: Comparativo multi-objetivo AC com Hibrido (Energia gerada por gerador).

AC AC+SA AC+BT
CELOUSMOAC  acClasio WD acisn  Modfoocier  Modfeo
geradores geradores geradores
Demanda: 20 MW 20 MW 20 MW 20 MW 20 MW 20 MW
Poténcia Minima: 0.56 MW 2.10 MW 0.56 MW 0.56 MW 0.56 MW 2.10 MW
Poténcia Méxima: 3.9 MW 3.9 MW 3.9 MW 3.9 MW 3.9 MW 3.9 MW
Custo do Combustivel: 1959.42 $/h 1292.60 $/h 1959.52 $/h 1292.40 $/h 1958.62 $/h 1292.37 $/h
Total de Emissdes 1354.19 kg/h 1658.74 kg/h 1356.56 kg/h 1656.71 kg/h 1345.89 kg/h 1656.70 kg/h
Poténcia perdida: 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Poténcia de cada gerador em MW:
Pm1 1.09 Desligado 1.07 Desligado 1.09 Desligado
Pm2 3.70 3.70 3.70 3.70 3.68 3.70
Pm3 2.00 Desligado 2.01 Desligado 2.01 Desligado
Pm4 1.98 2.73 201 2.73 1.98 2.73
Pm5 1.86 Desligado 1.87 Desligado 1.86 Desligado
Pmé6 1.84 252 1.86 2.55 1.83 2.56
Pm7 1.82 251 1.78 247 181 243
Pm8 1.86 2.54 1.86 2.54 1.83 2.56
Pm9 3.90 3.90 3.90 3.90 3.90 3.90
Pm10 0.56 211 0.56 211 0.56 212
Total Poténcia 20.61 20.00 20.62 20.00 20.55 20.00

A Tabela 5.18, mostra os valores de emissdo de cada gerador, que sdo obtidos quando

aplicados (2), usando os valores de P; encontrados por cada algoritmo. Observa-se que as

emissdes totais aumentam quando se utiliza a caracteristica de desligar os geradores de maior

custo na geracdo de energia. 1sso se deve ao fato de que, nesse cenario, a prioridade é reduzir o

custo do combustivel.

Tabela 5.18: Comparativo multi-objetivo AC com Hibrido (Emissdo por gerador).

AC+SA AC+BT
CEELDusando  AC Cléssico /G Modificado o g Modificado o gy Modificado
AC como solugio: (m¥h) Desllgandc3> (m¥h) Desligando (m¥h) Desligando
geradores (m°/h) geradores geradores
(m3/h) (m3/h)
Eml 89.20 Desligado 85.20 Desligado 89.20 Desligado
Em2 190.95 190.95 190.94 190.95 188.90 190.95
Em3 159.98 Desligado 161.91 Desligado 161.59 Desligado
Em4 156.79 298.62 161.95 298.62 156.79 298.62
Em5 147.46 Desligado 149.28 Desligado 147.46 Desligado
Em6 144.29 271.12 148.06 277.62 142.72 279.81
Em7 141.16 268.97 135.53 260.44 139.61 252.06
Em8 147.46 275.45 146.79 275.45 142.72 279.82
Em9 163.73 163.73 163.73 163.73 163.73 163.73
Em10 13.17 189.90 13.17 189.90 13.17 191.71
Total de Emissdes 1354.19 1658.74 1356.56 1656.71 1345.89 1656.70

A Tabela 5.19, mostra os custos de combustivel para cada gerador, que sdo obtidos ao

aplicar (1), usando os valores de P; encontrados por cada algoritmo. Observa-se que houve

reducdo de aproximadamente 34,00% no custo total de combustivel nos cenarios utilizados
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(cenario 1: uso de todos os geradores, cendrio 2: possibilidade de desligar os geradores com
maior custo de geracdo de energia). Outro ponto a ser destacado, é que o AC com o BT,

apresentou uma pequena melhora nos valores obtidos em relagdo aos demais algoritmos

Tabela 5.19: Comparativo multi-objetivo AC com Hibrido (Custo por gerador).

AC Modificado ACHSA -
CEELDusando AC ~ ACCléssico  Desligando AC+SA 'B":g:g;’ﬁgg AC+BT AC*geTsl'i\ggg:jfécado
como solucgéo: (USD/h) g((arg(lijo/rhe)s (USD/h) geradores (USD/h) Geradores (USD/h)
(UsD/h)
Costl 247.64 Desligado 247.46 Desligado 247.64 Desligado
Cost2 237.13 237.13 237.13 237.13 236.93 237.13
Cost3 237.04 Desligado 237.14 Desligado 237.12 Desligado
Cost4 221.82 230.10 222.17 230.10 221.82 230.10
Costb 239.56 Desligado 239.68 Desligado 239.56 Desligado
Cost6 142.11 150.29 142.39 150.65 141.99 150.77
Cost7 155.50 165.19 154.99 164.63 155.36 164.06
Cost8 156.07 165.61 156.01 165.61 155.65 165.89
Cost9 184.71 184.71 184.71 184.71 184.71 184.71
Cost10 137.84 159.57 137.84 159.57 137.84 159.71
Custo Total 1959.42 1292.60 1959.52 1292.40 1958.62 1292.37

Os resultados do algoritmo de otimizagdo computacional baseado em algoritmos
culturais mostram que houve uma minimizacao das varidveis do custo total de combustivel e
das emissBes de gases, mantendo a demanda programada. A Tabela 5.20, compara os valores
de trabalho de (JUNIOR et al., 2017) com cada algoritmo do trabalho apresentado neste artigo.
Observa-se que os melhores resultados foram obtidos com a hibridagdo com a busca local. 1sso
se deve ao fato de que a AC encontra o valor ideal por sua exploracao e a pesquisa local realiza
uma nova exploracdo na vizinhanca do ponto encontrado pela AC. Os resultados das pesquisas

locais foram muito préximos, mas, AC+BT, obteve melhores valores.

Tabela 5.20: SA Classico versus Algoritmos deste trabalho.

SA Classico vs Algoritmos deste trabalho

Aldoritmo Custo Total % do custo em Total Emissdes mé/h % de emissdes em
g uUsD/h relagdo ao SA relagdo ao SA
SA Classico (JUNIOR etal.,
2017) 1962.45 - 274441
AC Classico 1959.42 -0.15% 1354.19 - 50.66%
AC+SA 1959.52 -0.15% 1356.56 -50.57%
AC+BT 1958.62 - 0.20% 1345.89 - 50.96%
SA Classico Desligando geradores }
(UNIOR etal., 2017) 1548.13 1754.74
AC Modificado Desligando ) N £ 470
geradores 1292.60 16.51% 1658.74 5.47%
AC+SA Modificado Desligando 1292.40 -16.52% 1656.71 - 5.59%
geradores
AC+BT Modificado Desligando 1292.37 - 16.52% 1656.70 -5.59%

geradores
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A Tabela 5.21 compara os valores de custo de combustivel de (NASCIMENTO et al.,
2016) com cada algoritmo apresentado neste trabalho.

Tabela 5.21: DE Classico versus Algoritmo deste trabalho.

DE Classico vs Algoritmos deste trabalho

% do custo em

Algoritmo Custo Total USD/h relacéo a0 DE

DE Classico

(NASCIMENTO et al., 1922.72
2016)

AC Cléssico 1959.42 1,91%
AC+SA 1959.52 1.91%
AC+BT 1958.62 1.87%

DE Cléssico Desligando
geradores
(NASCIMENTO et al., 1544.04
2016)

AC Modificado

- 0,
Desligando geradores 1292.60 16.28%
ACJ_rSA Modificado 1292 40 -16.30%
Desligando geradores
AC+BT Modificado 129237 -16.30%

Desligando geradores

Como o AC+BT obteve melhores resultados que os demais algoritmos, foi utilizado
para gerar as curvas das figuras 5.5, 5.6, 5.7 € 5.8.

A figura 5.5 e a figura 5.6, mostram a evolucdo das fungdes de custo e emissdo em
relacdo as geragdes, na situacdo de uso de todos os geradores e com desconexdes de geradores

com maior custo incremental, respectivamente.

Figura 5.5: Fungdo de Custos e funcéo de emissdes vs Geragdes, usando todos 0s motores.
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Na Figura 5.5, observa-se que quando todos os geradores séo utilizados, a fungédo de

emissdo diminui seu valor até a geracao 250 e entdo se torna um valor constante.

Figura 5.6: Funcdo de Custos e fungdo de emissfes vs GeracOes, desligando os motores com maior

custo incremental.
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Na Figura 5.6, uma vez que 0s geradores que apresentam maior custo na geragéo de

energia estdo desligados, a fungdo custo ja apresenta um valor muito inferior ao apresentado na

Fig. 5.5. Entretanto, a funcdo de emissdo possui um valor maior que o apresentado na situacao

anterior.

A Figura 5.7 e a Figura 5.8, mostram a frente de Pareto das funcdes custo versus

emissdo, na situacdo de uso de todos os geradores e com desligamentos de geradores com 0

maior custo incremental, respectivamente.

Figura 5.7: Frente de Pareto dos custos versus emissdes usando todos os motores.
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Para todos os pontos da curva de Frente de Pareto, a energia total gerada é igual a
demanda de 20 MW. No entanto, no grafico mostrado na Figura 5.7, observa-se que, se 0
gerente da usina térmica quiser reduzir bastante o custo, terd um aumento significativo de
emissOes. Por exemplo, custos inferiores a 1965,00 USD / h, fazem com que os valores de
emisséo sejam superiores a 1450,00 m2/ h. O inverso ocorre para emissoes inferiores a 1360,00

m3/ h, os custos séo superiores a 1967,50 USD / h.

Figura 5.8: Frente de Pareto desligando os motores com maior custo incremental.
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O gréfico mostrado na Figura 5.8 tem um comportamento de emissdo mais critico.
Para pequenas varia¢des no custo do combustivel, hd uma grande variagdo nas emissdes. Pois
nessa abordagem, com geradores desligados pelo alto custo em uma geracdo, o0 gestor ja tem
uma situacdo de otimizacao, e se ele quiser diminuir o custo do combustivel, havera um grande
aumento nas emissfes. O ponto azul que aparece na Figura 5.7 e na Figura 5.8 representa a
melhor opgdo encontrada em ambas as abordagens.

Para melhorar a anélise no estudo de caso da usina de geracdo de energia com 10
geradores, foi feita uma comparacao entre AC, AC+SA, AC+BT com AG cléssico, tanto em
relacdo ao custo de geracdo de energia quanto as emissdes. As tabelas 5.22 e 5.23, mostram as
respectivas comparacoes.
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Tabela 5.22: Comparacdo de AC, AC+SA, AC+BT com o AG cléssico (Custos).
Custo de Geragéo por Gerador em USD/h

SOMEOES  ACClissico  ACYSA  AC+BT  AG Clssico
Costl 247.64 247.46 247.64 248.71
Cost2 237.13 237.13 236.93 235.93
Cost3 237.04 237.14 237.12 237.91
Cost 221.82 22217 221.82 220,62
Costs 239.56 239.68 239.56 239.25
Cost6 14211 142.39 141.99 139.35
Cost? 155.50 154.99 155.36 158.24
Cost8 156.07 156.01 155.65 159.02
Cost9 184.71 184.71 184.71 182.75
Cost10 137.84 137.84 137.84 137.86

Custo Total 1959.42 1959.52 1958.62 1959.64

Tabela 5.23: Comparagdo de AC, AC+SA, AC+BT com o AG cléssico (Emissoes).

EmissGes por Gerador em m*/h

Solucoes AC
ELD: Classico

Eml 89.20 85.20 89.20 115.70
Em2 190.95 190.94  188.90 178.86
Em3 159.98 161.91  161.59 176.62
Em4 156.79 16195 156.79 140.06
Em5 14746  149.28  147.46 142.83
Em6 14429 14806  142.72 110.45
Em7 14116 13553  139.61 173.16
Em8 14746  146.79  142.72 182.91
Em9 163.73  163.73  163.73 152.15
Em10 13.17 13.17 13.17 13.25

Total de
Emissbes

Quanto aos custos e emissdes, os valores encontrados no AG sdo piores que 0S

AC+SA AC+BT AG Classico

1354.19 1356.56 1345.89 1386.99

encontrados no AC e suas hibridagdes (Tabela 5.23). Pode ser visto no grafico da Figura 5.9
que, com o passar das geracdes, a evolucdo no AG as vezes para em alguns pontos e somente
muda de situacdo quando ocorre uma mutacdo. No entanto, 0 AC realiza uma exploragdo mais

diversificada, apoiando sua evolugdo na melhoria de suas fontes de conhecimento.
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Figura 5.9: Convergéncia AG vs AC.
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A Figura 5.10 mostra o comportamento de AC, AC+SA e AC+BT. Pode-se observar
que a busca local realiza a exploragdo préxima a um ponto da vizinhan¢a de um valor que para
0 AC é considerado 6timo.

O valor final encontrado em AC+BT ¢é melhor que em AC e AC+SA, no entanto, nota-
se que nas primeiras geracdes os AC+BT, foram encontrados melhores valores do que seu

altimo resultado.

Figura 5.10: Convergéncia AC, AC+BT e AC+SA.
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A comparagdo do minimo, média, custo maximo e desvio padréo dos algoritmos AC,
AC+SA, AC+BT e AG para a aplicagéo desses algoritmos na planta de 10 geradores € mostrada
na Tabela 5.24.



Tabela 5.24: Comparacdo estatistica para os 10 geradores.

Algoritmo M(;r}ir]n;o l\(/l$é/(ri]i)a Mé);LTO Desvio Padrdo
AC Cléssico  1,959.42 1,959.46 1,959.49 0.034
AC+SA 1,959.52 1,959.55 1,959.58 0.031
AC+BT 1,958.62 1,958.66 1,958.68 0.030
AG 1,959.64 1,959.70 1,959.74 0.051
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O uso de hibridizacdo de SA com BT proporcionou um resultado muito préximo do

AC+SA em relacdo ao custo. No entanto, o hibrido AC+BT obteve um melhor resultado. A

Tabela 5.25, mostra o resultado dessa comparagdo em relacéo ao custo.

Tabela 5.25: Comparacdo de AC+SA, AC+BT com SA+BT (Custos)

Custo de Geragéo por Gerador em USD/h

Solugdes ELD:  AC+SA
Costl 247.46
Cost2 237.13
Cost3 237.14
Cost4 222.17
Costb 239.68
Cost6 142.39
Cost7 154.99
Cost8 156.01
Cost9 184.71
Cost10 137.84

Custo Total 1959.52

AC+BT
247.64
236.93
237.12
221.82
239.56
141.99
155.36
155.65
184.71
137.84

1958.62

SA+BT
249.27
234.23
236.38
219.98
238.93
146.41
162.45
154.76
179.28
137.85
1959.54

Quando os valores de emissdo sdo observados, pode ser visto na tabela 5.26, que o

resultado usando AC+SA e AC+BT sdo melhores do que aqueles obtidos com a hibridacéo

SA+BT.

Tabela 5.26: Comparacdo de AC+SA, AC+BT com SA+BT (Emissdes).

EmissGes por Gerador em m?/h

Solugdes E
Eml
Em2
Em3
Em4
Em5
Em6
Em7
Em8
Em9
Em10

LD:

Total de Emissoes

AC+SA
85.20
190.94
161.91
161.95
149.28
148.06
135.53
146.79
163.73
13.17
1356.56

AC+BT
89.20
188.90
161.59
156.79
147.46
142.72
139.61
142.72
163.73
13.17
1345.89

SA+BT
130.94
162.42
147.94
131.44
138.06
206.15
228.77
133.06
132.69
13.20
1424.66
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B. RESULTADOS DO SISTEMA DE TESTE IEEE ELD COM 13 UNIDADES

A Tabela 5.27, mostra o resultado obtido pelo uso dos algoritmos propostos neste
artigo com o desligamento dos motores mais caros na geracdo de energia elétrica. Ndo ha
comparagdo com outros resultados, devido ao fato de que ndo foram encontrados em outros
trabalhos realizados com os mesmos parametros e abordagem deste trabalho (SINHA et al.,
2003).

Tabela 5.27: Resultados deste trabalho aplicado sistema de teste IEEE com 13 geradores.

AC AC+SA AC+BT
Algoritmo  Desligando  Desligando  Desligando
geradores geradores geradores

Custo Total
USD/h 23683.83 23683.83 23683.82
Total de
Emissdes 29593.17 29592.83 29592.87
m3/h

O menor custo total e a menor emissao ocorrem nessa abordagem, quando AC+BT e
AC+SA sdo usados, respectivamente. Estes valores sdo mostrados em azul na Tabela 5.27.

Os resultados obtidos a partir da aplicacdo dos algoritmos propostos neste artigo,
resolvendo o problema do CEELD no sistema IEEE com 13 geradores, foram comparados com
alguns outros resultados encontrados na literatura cientifica. A Tabela 5.28 apresenta essa
comparacéo.

Tabela 5.28: Algoritmo proposto vs outros.

Algoritmo Custo Total Total de 3Emiss()es
USD/h m3h
AC Classico 24133.50 27811.43
AC+SA 24098.78 27749.19
AC+BT 24046.34 27655.95
SA+BT 24393.02 16397.39
BGA(DAS e PATVARDHAN, 1998) 24703.32 29480.00
IGA(DAS e PATVARDHAN, 1998) 24398.63 29500.00
GAA(DAS e PATVARDHAN, 1998) 24418.99 29500.00
GAA2(DAS e PATVARDHAN, 1998) 24398.23 29500.00
SABED(DAS fgngVARDHAN, 24970.91 29580.00
MOSST(DAS fgngVARDHAN’ 24261.00 28970.00
DE(NOMAN e IBA, 2008) 24169.92

IGWO(MEHMOOD e AHMAD, 2018) 24202.16
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NRHS(AL-BETAR et al., 2018) 24164.06
MTS (ARUL et al., 2014) 24169.63
HS(ARUL et al., 2014) 24208.70
HHS(ARUL et al., 2014) 24169.90
IHS(ARUL et al., 2014) 24164.32

A comparacéo dos dados estatisticos do valor minimo, médio, custo maximo e desvio
padrdo dos algoritmos AC, AC+SA e AC+BT propostos neste trabalho com os resultados de

outros métodos recentemente reportados é apresentada na Tabela 5.29.

Tabela 5.29: Comparacdo estatistica dos dados.

Algoritmo Minimo ($/h)  Média ($/h)  Maximo ($/h)  Desvio Padrdo
IHS(ARUL et al., 2014) 24,164.32 24,164.94 24,166.54 1.854
HS (ARUL et al., 2014) 24,208.70 24,323.20 24,503.70 -

HHS (égl% etal, 24,169.90 24,169.90 24,169.90 -
MTS (';‘513')- etal, 24,169.63 24,179.26 24,196.74 759
IGWO(MEHMOOD e
AHMAD, 2018) 24,202.16 24,210.00 24,228.35 7.021
NRHS(AL-BETAR et
al, 2018) 24,164.06 24,185.61 - -
SA+BT 24,393.02 24,395.02 24,398.03 2.649
AC Classico 24,133.50 24,133.69 24,133.83 0.170
AC+SA 24,098.48 24,098.78 24,098.91 0.222
AC+BT 24,046.34 24,046.44 24,046.62 0.160

Os desvios-padrdo encontrados nos algoritmos deste artigo foram menores que 0s
apresentados na Tabela 5.29, e o algoritmo AC+BT apresentou o menor valor em relacdo aos
demais.

A curva caracteristica de convergéncia de cada algoritmo proposto neste artigo é
mostrada na Figura 5.11, que corresponde a solucdo 6tima relatada na Tabela 5.29.

Figura 5.11: Curva caracteristica de convergéncia.
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A caracteristica de convergéncia do algoritmo AC+BT proposto é rapida e suave para

alcancar a solucdo 6tima conforme projetada na Tabela 5.28.

5.3.2 Engenharia Mecanica

Os resultados obtidos em todos os problemas abordados foram comparados com o
trabalho de outros autores e mostraram-se melhores.

A. Projeto de Mola Helicoidal de Compresséo

Os resultados da simulacdo AC+BT para 10 iteracGes, populacdo de 50 individuos,

300 geracOes e tamanho da lista tabu de 6 sdo mostrados na Tabela 5.30.

Tabela 5.30: Melhores solugdes para a mola de compressao helicoidal.

2 © ‘qol Yanetal Belegundu Arora Coello C(Iz/legr?tzsd Este
= O e
5 & (2012) (1982) (2004)  (2000) (2002) Trabalho

x1(d) 0.051728  0.050000 0.0519 0.051480 0.051989 0.052292
X2(D) 0.357644  0.315900 0.3620 0.351661 0.363965 0.371421

x3(P) 11.244543 14250000 11.0000 11.632201 10.890522 10.476284

01(%) -0.000845 -0.000014 -0.001879 -0.002080 -0.000013 -0.000073
g2(x)  -1.2600e-05  -0.003782 -0.132585 -0.000110 -0.000021 -0.130655
ga(x) -4.051300 -3.938302 -4.056841 -4.026318 -4.061338 -4.081791
94(x) -0.727090 -0.756067 -0.724067 -4.026318 -0.722698 -0.717525

f(x) 0.0126747  0.0128334 0.0126761 0.0127048 0.0126810 0.0126713

Fonte: (BELEGUNDU e ARORA, 1982; COELLO, 2000; COELLO e MONTES, 2002; ARORA,
2004; YAN et al., 2012).

O trabalho de Yan et al (2012) utilizou 0 AC, no entanto, quando o BT foi incluido no
AC, obtivemos um resultado ainda melhor, uma vez que o BT buscou um melhor valor na

vizinhanca do valor encontrado pela AC.

B. Projeto do vaso de pressao

Os resultados da simulacdo AC+BT para 10 iteracfes, populagdo de 50 individuos,

300 geracOes e tamanho da lista tabu de 6 sdo mostrados na Tabela 5.31.
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Tabela 5.31: Compara¢do do AC+BT com outros algoritmos (melhor resultado encontrado para o

Problema do Recipiente de Pressao)

Variaveis  AC-BL AC GQPSO (1)  COELLO,  CPSO (HE, (B;iﬁ?/?c; Ecte

de (SILVA, (SILVA, (COELHO,  MONTES, WANG, TUBA; Tratatho

Projeto 2012) 2012) 2010) 2002) 2007) SUBOTIC,

2011)

X,(TS) 0.81250 0.8125000 0.8125 0.812500 0.812500 081250 (8125

Xo(TH) 0.43750 0.4375000 0.4375 0.437500 0.437500 043750 (4375
Xs(R) 42.098423 42.098414 42.0984 42.097398 42.091266 42.098187 42008445
X«L) 176636897  176.636986  176.6372  176.654050 176.746500  176.640750 176636669
91(x) -4.361E-07  -6,098E-07  -8.7999E-7 -0.000020 -0.000139 -4.988451  _1 15E-08
g2(x)  -0.0358810  -0,03588113  -3.5881E-2 -0.035891 -0.035949 -0.035883 - 0,035881
g3(x)  -0,11781066  0,007605214 -0.2179 - 27.886075 -116.382700 5297613 .0 .366215
g4(x) -63.36310 -63,36301 -63.3628 - 63.345953 -63.253500  -63.359250  _63 363331

f(x) 6059.7177 6059.7181  6059.7208 6059.9463 6061.0777  6059.768058  §059,7159

Fonte: Adaptado de (SILVA, 2012a).
Os resultados mais recentes da Tabela 5.31 estdo utilizando o AC e o AC-BL (foi

utilizado o recozimento simulado em busca local), apresentado no trabalho de Silva (2012). O

resultado do nosso estudo com o AC+BT atingiu um valor melhor para a fungéo objetiva f(x).

C. Redutor de Velocidade

Os resultados da simulagcdo AC+BT para 10 iteragdes, populacao de 50 individuos, 300

geracOes e tamanho da lista tabu de 6 sdo mostrados na Tabela 5.32.

Tabela 5.32: Resultados da otimizag&o do redutor de velocidade.

Variaveis Brajevicetal Cagninaetal, Este

de Projeto (2010) (2008) Trabalho
x1 3,500000 3,500000 3,500962
X2 0,700000 0,700000 0,700000
x3 17,000000 17,000000 17,000000
x4 7,300000 7,300000 7,300000
x5 7,800000 7,800000 7,800000
X6 3,350215 3,350214 3,350358
X7 5,286683 5,286683 5,287909
gl (x) -0,073915 -0,073915 -0,074170
92 (x) -0,197996 -0,197998 -0,675535
93 (X) -0,499172 -0,499172 -0,499258
g4 (x) -0,901471 -0,901471 -0,901563
5 (X) -2,220E-16 0,000000 -0,000046
g6 (x) -3,331E-16 -5,000E-16 -0,000685
g7 (X) -0,702500 -0,702500 -0,702500
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g8 (x) 0,000000 -1,000E-16 -0,000275
g9 (x) -0,583333 -0,583333 -0,583219
910 (x) -0,051326 -0,051325 -0,051296
g1l (x) -0,010852 -0,010852 -0,010680
f (x) 2996,348165  2996,348165  2996,084011

Fonte: (CAGNINA et al., 2008; BRAJEVIC et al., 2010).

Para este problema os resultados encontrados em nossa proposta de uso do AC+BT

foram melhores que os resultados da tabela 5.32.

5.3.3 Engenharia Civil

A. Projeto de coluna tubular

Os resultados da simulacdo AC+BT para 10 iterac6es, populacdo de 50 individuos,

300 geracGes e tamanho da lista tabu igual a 6, sdo mostrados na Tabela 5.33.

Tabela 5.33: Melhores solugdes para o exemplo da coluna tubular.

Variaveis Gandomi Rocha,  Gandomi

sereien i " o S L v
d 5.44 5.4507 5.45139 5.451083 5.451278 5.453984
T 0.293 0.292 0.29196 0.29199 0.291957 0.291814
01 -0.8579 -0.00008 -0.0241 -0.00007  0.00000 0.00000
[o}3 0.0026% 0.1317* -0.1095 -0.00004 -0.00004 -0.00103
f(d,t) 26.5323 255316 26.53217 26.53227 26.5314  26.50515

aNegrito sdo os valores violados.
Fonte: (HSU e LIU, 2007; RAO e RAO, 2009; ROCHA e FERNANDES, 2009; GANDOM I et al., 2013; GANDOMI e
ALAVI, 2015)

O resultado do AC+BT foi maior que o obtido pelas obras que estdo na tabela 5.33.
Percebe-se que os trabalhos das duas primeiras colunas da tabela 5.33, violaram a restrigéo g».
Em nossa solugdo obtivemos o valor 0 para a restricdo g1, mas com este valor a restri¢cdo néo é
violada.



91

6 CONCLUSAO E RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

6.1 Conclusao

No desenvolvimento deste trabalho, foram utilizadas as técnicas heuristicas: busca
tabu (BT), recozimento simulado (SA), escalando a colina (HC) e a busca em feixes (BS), como
busca local para melhorar os resultados obtidos pelo algoritmo cultural (AC), apesar do AC ja
proporcionar bons resultados quando aplicado na solucéo de problemas de otimizacao. Desta
forma, foram elaborados quatro algoritmos meméticos pela hibridizacdo do AC com cada uma
das técnicas de busca local utilizadas. Na hibridizacdo do AC com técnicas BT, SA, BS e HC,
foram utilizados os algoritmos basicos destas técnicas, com variacdo de parametros das trés
primeiras técnicas. Estas variacBes proporcionaram varios cenarios para avaliacdo dos
resultados entre os algoritmos criados por cada hibridizacéo.

O AC chamado de cléssico neste trabalho possui uma inovacdo quanto a forma de
alimentar o conhecimento geogréafico. Pois, este seleciona os trés melhores resultados para
definir uma area de provaveis solucdes 6timas. Este mesmo AC foi utilizado na hibridizacéo.

Os resultados obtidos nas aplicagdes dos algoritmos meméticos desenvolvidos em
fungGes multimodais, serviram para destacar os que tiveram melhor desempenho em certos
conjuntos de fungdes. Quando utilizado para resolver fungdes basicas o teste ndo paramétrico
Hellinger-TOPSIS, mostrou que os meméticos foram melhores que o AC classico quando o
dominio possuia 10 e 30 variaveis.

Quando a abordagem incluiu as funcdes hibridas os testes de Friedman, Friedman
Aligned e Quade, mostram que os algoritmos mémeticos obtiveram valores melhores que o AC
classico. As funcdes hibridas, deram a base para a solu¢éo dos problemas reais com restrigdes.

Na aplicagdo em engenharia, os algoritmos desenvolvidos nessa tese se mostraram

superiores em relacgdo aos resultados obtidos em trabalhos da mesma natureza.
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O problema de engenharia elétrica de despacho de energia e emissdes de gases em uma
planta real, j& tinha sido resolvida por outros dois autores que utilizaram o DE e 0 SA, e quando
resolvido pelo AC classico com a nova técnica de alimenta¢do do conhecimento topogréfico,
este Ultimo obteve melhores resultados. Porém, o uso dos meméticos: AC+SA e AC+BT, foram
ainda melhores que o AC. Este mesmo problema quando resolvido com o AG, teve solugéo
pior que quando resolvido pelos algoritmos: AC, AC+SA e AC+BT.

Ainda abordando o problema de despacho de energia e emissdes de gases com 0 uso
do sistema de teste do IEEE com 13 geradores, foi criado neste trabalno um memético da
hibridizacdo do SA+BT, que obteve o melhor resultado em relagéo as emissdes de gases, e 0
AC+BT teve o menor custo total de combustiveis. Os meméticos deste trabalho foram
comparados com outras publicacdes internacionais na solu¢do do mesmo problema no mesmo
cenario e os resultados foram sempre melhores.

Na aplicacéo de engenharia mecénica e civil, abordada nesta tese, foram utilizados trés
problemas cléssicos ja resolvidos por outros autores, e 0 comportamento dos algoritmos aqui
apresentados obtiveram valores iguais ou superiores aos pesquisados neste trabalho.

Com isso, nota-se que a hibridizacao do algoritmo cultural com técnica de busca local,
fornece um algoritmo memético, que resulta em melhores solugdes quando aplicados a
problemas com variaveis reais.

Esses resultados mostram que a evolucgdo dos conhecimentos dos individuos impacta
de forma positiva na melhoria do desempenho da busca e que a busca local melhora ainda mais

esse resultado em determinadas situagoes.

6.2 Recomendac0es para trabalhos futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros tém-se:
= Investigar o uso de mais de uma técnica de busca local na intensificacdo da
pesquisa na vizinhanga do ponto encontrado na busca global;
= Incrementar esta pesquisa com a aplicagdo dos demais conhecimentos do AC;
= Realizar a comparacao desta pesquisa com substituicdo dos conhecimentos do
AC, para verificar os impactos na utilizacdo de cada conhecimento;

= Aplicar nesta pesquisa a variagdo de outros parametros das buscas locais.
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6.3 Publicagdes geradas pela tese

Esta tese durante seu desenvolvimento originou 3 (trés) artigos:

1-

Algoritmo cultural com busca local avaliado atraves de testes estatisticos nao
parametricos.

Aceito para apresentacdo no XIII Brazilian Congress on Computational
Intelligence — CBIC 2017, Niterdi, RJ, Brasil, 2017.

Disponivel em: http://cbic2017.org/papers/cbic-paper-76.pdf

Cultural algorithm with local search evaluated through non-parametric
statistical tests.

Publicado na revista Journal of Engineering and Technology for Industrial
Applications, ISSN 2447-0228.

Disponivel em: https://dx.doi.org/10.5935/2447-0228.20170072

Solution to Economic — Emission Load Dispatch by Cultural Algorithm

Combined with Local Search: Case Study.

Publicado na revista IEEE ACCESS, ISSN 2169-3536, Classificagdo Qualis A2
em Engenharia IV.

Disponivel em: https://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2877770



http://cbic2017.org/papers/cbic-paper-76.pdf
https://dx.doi.org/10.5935/2447-0228.20170072
https://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2877770
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8 ANEXO

O Java Evolutionary Framework — JEF, possibilita o uso de qualquer tipo de algoritmo
de Computacdo Evolutiva (CE). Para tal, se faz necessario o cumprimento de requisitos deste
ambiente. A codificacdo do sistema JEF foi feita em Java, garantindo a portabilidade entre
diversas plataformas que implementam uma maquina virtual Java (Java Virtual Machine —
JVM). A possibilidade de passagem de parametros e configuragdes pelo uso de arquivo no
formato XML, fornece a capacidade de variacdo em testes sem a necessidade de alteracdo no
cédigo fonte e posterior compilacdo. Mais informacbes estdo disponiveis em:
http://jclec.sourceforge.net/.

A figura 8.1, mostra a estrutura principal do JEF, ja customizado para esta tese.

A figura 8.2, mostra as classes criadas com 0s modelos dos problemas utilizados nesta
tese.

A figura 8.3, mostra o codigo fonte da funcdo Bent Cigar — F1.


http://jclec.sourceforge.net/
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Figura 8.1: Estrutura principal do JEF Customizada.
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Figura 8.2: Classes de modelagem dos problemas.
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Figura 8.3: Cddigo fonte da funcédo F1.
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