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RESUMO

Os problemas de otimizacdo combinatéria, atualmente, recebem grande
atencao nas pesquisas académicas e aplicacdes. As primeiras pesquisas, a partir da
década de 1940, limitavam-se a resolugcdo de problemas de programacao linear,
mas a evolu¢cdo computacional nas décadas seguintes expandiu os estudos para
problemas inteiros e também para ndo-lineares. Dentre os problemas néo-lineares
inteiro-misto, destaca-se o problema de alocacao de confiabilidade-redundancia. As
caracteristicas deste problematornam sua resolugéo dificil, mesmo para pequenas
instancias. Logo, durante as Ultimas décadas foram propostas diversas técnicas para
sua resolugdo, muitas dessas utilizando e adaptando abordagens de meta-
heuristicas evolutivas. Nesse grupo, destaca-se o algoritmo de Evolugéo Diferencial,
por sua simplicidade e bom desempenho. Porém, ainda que eficaz, apresenta
algumas deficiéncias, em relacéo a existéncia de parametros fixados inicialmente em
seus operadores. Assim, se tornando uma tarefa extra a escolha desses parametros,
sendo diferente a cada problema. Nesse ambito, foram apresentadas propostas de
usar algoritmos que auto-adaptassem os parametros. Neste trabalho toma-se como
foco o algoritmo de Evolucéo Diferencial com Mutagdo Auto-adaptativa (SaMDE). O
algoritmo SaMDE foi proposto recentemente em (SILVA, 2010), e até entdo n&o tem
muitas aplicacdes divulgadas na literatura. E de conhecimento que sua convergéncia
embora eficaz, precisa ser melhorada. Logo, a presente dissertacdo propde uma
versdo hibrida com o algoritmo de Busca por Enxame de Particulas (PSO), para
agregar vantagens ao processo de busca do SaMDE, com o objetivo de melhorar o
desempenho e a convergéncia do algoritmo SaMDE para o problema de alocacao
de confiabilidade-redundancia. Tanto a versdo hibrida quanto o SaMDE foram
aplicados a exemplos classicos da literatura para o problema de alocacdo de
confiabilidade-redundancia, sendo para o0 sistema em seérie, série-paralelo e
complexo. A versao hibrida proposta apresentou melhora, comparada ao algoritmo
SaMDE, no caso de problemas em série e complexo. Ambas obtiveram
convergéncia proxima aos melhores resultados conhecidos na literatura.

Palavras-chave: Evolucdo Diferencial, Auto-adaptacdo, Alocacdo de
redundancia-confiabilidade.



ABSTRACT

Combinatorial optimization problems are currently receiving great attention in
academic research and applications. The first researches, from the 1940s, were
limited to solving linear programming problems, but computational evolution in the
following decades expanded the studies to whole problems as well as to non-linear
ones. Among the non-linear integer-mixed problems, the problem of reliability-
redundancy allocation is highlighted. The characteristics of this problem make its
resolution difficult, even for small instances. Therefore, during the last decades
several technigues have been proposed for their resolution, many of them using and
adapting approaches of evolutionary metaheuristics. In this group, the Differential
Evolution algorithm stands out for its simplicity and good performance. However,
although effective, it presents some deficiencies, in relation to the existence of
parameters to be initially set in its operators. Thus, it becomes an extra task to
choose these parameters, being different to each problem. In this context, the
proposal came up to use algorithms that would auto-adapt the parameters. This work
focuses on the algorithm of Differential Evolution with Auto-adaptive Mutation
(SaMDE). The SaMDE algorithm was recently proposed in (Silva, 2010), and until
then has not many applications published in the literature. It is well known that its
convergence, although effective, needs to be improvedTherefore, this work proposes
a hybrid version with the Particle Swarm Search algorithm (PSO), to add advantages
to the search process of SaMDE, with the objective of improving the performance
and convergence of the SaMDE algorithm for the allocation problem of Reliability-
redundancy. Both the hybrid version and the SaMDE were applied to classic
examples of the literature for the problem of reliability-redundancy allocation, being
for serial, parallel-series and complex systems. The proposed hybrid version
presented improvement, compared to the SaMDE algorithm, in the case in series and
complex. Both obtained convergence close to the best results known in the literature.

Key-words:Differential Evolution, Self-adaptation, Allocation of redundancy-
reliability.



LISTA DE SIMBOLOS E ABREVIACOES

RBD - Método de Diagrama de Bloco de Confiabilidade

DE - Algoritmo de Evolugé&o Difencial.

JDE - Auto-adaptacgédo para o Ajuste de Parametros na Evolugdo Diferencial.
SADE - Evolucgéao Diferencial Auto-adaptativa.

DESAP - Evolucao Diferencial com Populacdo Auto-adaptativa.
SaMDE - Evolucao Diferencial com Mutagdo Auto-adaptativa.
PSO - Otimizacéo por Enxame de Particulas.

GA - Algoritmo Genético.

IA - Algoritmo Imune.

IAs- Algoritmo Imune Artificial.

ES - Estratégia da Aguia

HS - Busca Harmonica.

CS - Busca Cuckoo.

TS - Busca Tabu.

ABC - Colonia de Abelhas Artificial.

BBO - Algoritmo de otimizagao biogeografica.

SSO - Otimizacdo Simplificada de Particulas.

PSSO - Otimizacdo Simplificada Baseada em Particulas.
NAFSA - Novo Algoritmo Artificial de Enxame de Peixes.

PSFS - Pesquisa fractal estocastica guiada por penalidade.



S 3 =3 =

- =

x(t)
y(t)

P(514)

P(4)

Xti,j

LISTA DE NOTACOES

Confiabilidade do sistema
conjunto de restricbes do problema

vetor da confiabilidade dos componentes do sistema
confiabilidade de cada componente do subsistema i
vetor dos componentes redundantes do sistema
namero de componentes redundantes no subsistema i
funcao de otimizacdo do problema

vetor de recursos do problema

namero de subsistemas

funcao de entrada

fungéo de saida

Deslocamento

confiabilidade de cada subsistema i

confiabilidade do j-ésimo componente no i-ésimo
subsistema,comi=1,...mej=1,..,n;

confiabilidade do i-ésimo componente no j-€simo
subsistema, comj =1,..,nei=1,..,m

probabilidade do evento S ocorrer condicionado a
ocorrencia do evento A

probabilidade do evento A ocorrer

geracao da populacao nos algoritmos

populacdo na geracao t

Xeg = (Xei1,Xei2) 0 Xein).  I-€Sima solugdo na t-esima
geracdo, em que n é uma terceira variavel do problema, do

algoritmo DE.

Variaveis do problema a serem otimizadas, com i =
1,2,..,npej=1.2,..,n
namero de solucdes (individuos) da populacéo

solucdes escolhidas aleatoriamente da populacdo X,, com
k =1,2,3 (DE) ou k = 1,2,3,4,5 (SaMDE)
parametro de fator de escala

populacdo mutante na geracao t.
i-ésima solugdo mutante da t-ésima geracao.

populacdo de descendentes na geragao t.



rand

vizinho,

i-ésima solucdo descendente na t-ésima geracao

parametro de recombinacao discreta.

parametro que é sorteado aleatoriamente entre os valores
de 1,2, ...,n.

estratégia escolhida pela roleta.

i-ésima solucdo na t-ésima geracao, do algoritmo SaMDE.
valor de chance de escolha da estratégia p, com p = 1,2,3,4.
par de parametros F e CR da i-ésima solucdo da populacdo
da estratégia p.

volume maximo.

custo maximo.

peso maximo.

parametros da modelagem das restricbes do problema.

velocidade da i-ésima particula na t-ésima geracdo do
algoritmo PSO.

parametro de inércia.

valores aleatorios entre O e 1.

melhor posicdo encontrada pela i-ésima particula.

melhor posicédo dentre todas as particulas na iteracao t.
parametro de confianca em si mesmo.

parametro de confianca na populacéao.

variavel de valor aleatério O ou 1.

valor aleatério, com distribuicdo uniforme, no intervalo [0,1]
u-ésimo vizinho em relacdo a solugdo 7, em que u =
1,2,..,10ek=1.2,..,5



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1 — EXEMPLO DE UM SISTEMA ....oooviiiiiiieeecee et 18
FIGURA 2 — REPRESENTACAO DE INVARIANCIA NO SISTEMA, EM RELACAO
AO DESLOCAMENTO £ c.uveviieieeieeieeeiecee e eeeeeeeeeeeeeesstestestnste s snesne e 25
FIGURA 3 — REPRESENTACAO DE UM SISTEMA EM SERIE.......ccccccveiieennnne, 25
FIGURA 4 — REPRESENTACAO DE UM SISTEMA EM PARALELO ..................... 26
FIGURA 5 — REPRESENTACAO DE UM SISTEMA EM SERIE-PARALELO........... 26
FIGURA 6 — REPRESENTACAO DE UM SISTEMA EM PARALELO-SERIE........... 27
FIGURA 7 — REPRESENTACAO DE UM SISTEMA COMPLEXO .......ccccveviuennnee. 28
FIGURA 8 — SISTEMA COMPLEXO, QUANDO A COMPONENTE 5 NAO TEM
FALHA ... oottt ettt e et 29

FIGURA 9 — SISTEMA COMPLEXO, QUANDO A COMPONENTE 5 TEM FALHA .29
FIGURA 10 — FUNCAO QUADRATICA (GUIMARAES, 2009). DISTRIBUICAO
ESPACIAL DA POPULACAO NAS GERACOES t =1 (a), t = 10 (b)

| (<) TR 33
FIGURA 11 — REPRESENTACAO DO SISTEMA EM SERIE ......cccocoveviereeerennnns 38
FIGURA 12 — PSEUDO-CODIGO DO ALGORITMO SAMDE, COM DESTAQUE A

FASE ESCOLHIDA PARA HIBRIDAGAO ......cccoovvieeeeeeeeeeee e, 42
FIGURA 13 — REPRESENTACAO DA POPULACAO DE SOLUCOES VIZINHAS AS

SOLUGCOES 74, COM Kk = 1,2, .5 cuveirieeeeieseeeeee ettt 43

FIGURA 14 — REPRESENTACAO DA POPULACAO DE VIZINHOS, COM
DESTAQUE PARA A SOLUCAO GLOBAL(EM VERMELHO) E PARA

AS SOLUCOES LOCAIS (EM VERDE) .....eveveeeeeeeseseseesessseessesseens 44
FIGURA 15 — ESTRUTURA DO SISTEMA EM SERIE DO EXEMPLO A SER

IMPLEMENTADO ... oot eeeeeeseeseeeeeseeseesessesseesesseeseeseesesseeseesaseesees 49
FIGURA 16 — ESTRUTURA DO SISTEMA EM SERIE-PARALELO DO EXEMPLO A

SER IMPLEMENTADO ....ooveeteeeeeeeeeeseeseeeeeeeeeeeeseeeeeseeseeseesesseesesseasesees 50

FIGURA 17 — ESTRUTURA DO SISTEMA COMPLEXO DO EXEMPLO A SER
IMPLEMENTADO ......oiiiiiiice e 50



LISTA DE QUADROS

QUADRO 1 — PSEUDOCODIGO DO ALGORITMO DE EVOLUCAO DIFERENCIAL.

............................................................................................................. 32

QUADRO 2 — PSEUDOCODIGO DO ALGORITMO SAMDE ........coocovveiieeeeeeeee. 35

QUADRO 3 — PSEUDOCODIGO DO METODO PARA AVALIAR E LIMITAR AS
VARIAVEIS REAIS. ...cooi ittt 46

QUADRO 4 — PSEUDOCODIGO DO METODO PARA AVALIAR E LIMITAR AS
VARIAVEIS INTEIRAS ...t 47



LISTA DE TABELAS

TABELA 1 — SOLUCOES, COM SUAS MODIFICACOES, REFERENTES A UM
SISTEMA EM SERIE COM CINCO SUBSISTEMAS E NO MAXIMO

CINCO ALOCAGOES ...t 39
TABELA 2 — PARAMETROS UTILIZADOS NAS RESTRICOES DO SISTEMAEM
SERIE-PARALELO .....ooviitiieiece ettt 51
TABELA 3 — PARAMETROS UTILIZADOS NAS RESTRICOES DO SISTEMA EM
SERIE E COMPLEXO .....uiiiiiieieecte et 51
TABELA 4 — IMPACTO DA CONFIABILIDADE DE COMPONENTES NA
CONFIABILIDADE DE SISTEMAS EM SERIE (SALGADO, 2008)......52
TABELA 5 — DADOS DAS 100 REPETICOES REFERENTES AO SISTEMA EM
o] =1 | TS 53
TABELA 6 — DADOS DAS 100 REPETICOES REFERENTES AO SISTEMA EM
SERIE-PARALELO .....ooviitiiiece ettt 53
TABELA 7 — DADOS DAS 100 REPETICOES REFERENTES AO SISTEMA
(0701 1= I =@ 1RO 53
TABELA 8 — MELHORES SOLUCOES PARA O PROBLEMA DE SISTEMA EM
ST | =R 55
TABELA 9 — MELHORES SOLUCOES PARA O PROBLEMA DE SISTEMA EM
SERIE-PARALELO ......oovitiieeeeeeeee ettt te e 56

TABELA 10 — MELHORES SOLUCOES PARA O PROBLEMA DE SISTEMA
COMPLEXO ... 57



11
1.2
1.3

2.1
2.2
2.3
2.3.1
2.4

3.1

3.2

3.3
3.4

3.5

3.6

4.1

4.2
5

SUMARIO

[N ERI0] 51U 07:X @ U 17
(0] = WAV /@ X 1 =1 =Y RO 21
OBJETIVOS ESPECIFICOS. ... 22
ESTRUTURA DO TRABALHO ........covvetieeee ettt 22
REVISAO DE LITERATURA ......oeiviteeeeeee ettt 23
O PROBLEMA DE ALOCACAO DE CONFIABILIDADE-REDUNDANCIA ...23
SISTEMAS E SUAS CONFIGURACOES ........ccoo oo 24
A EVOLUCAO DIFERENCIAL........ccoieteieeeeeeeseee e es e es st 29
O algoritmo de evolugao diferencial.............cccoooiiiii 30
O ALGORITMO DE EVOLUCAO DIFERENCIAL COM MUTACAO AUTO-
ADAPTATIVA ..ottt en s 33
A HEURISTICA HIBRIDA ...t 37
SOLUCOES NO ALGORITMO SAMDE ......ccooveueiveieeeeeeeeeeeee e 37
METODO DE BUSCA NO ALGORITMO DE BUSCA POR ENXAME DE
PARTICULAS ...ttt ettt ettt e eaeeteete e 40
ESCOLHA DE HIBRIDACAO PARA O ALGORITMO SAMDE...................... 41
PROCESSO DE DIVERSIFICACAO BASEADO NO ALGORITMO DE
BUSCA POR ENXAME DE PARTICULAS .......coovitieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 42
AVALIACAO DE LIMITES NO ALGORITMO SAMDE PARA O PROBLEMA
DE ALOCACAO DE CONFIABILIDADE-REDUNDANCIA.........c.cccovevevennene. 46
INICIALIZACAO DA POPULACAO E CRITERIO DE PARADA..................... a7
RESULTADOS NUMERICOS ........oooieiieeieeeeeeeeeeee e 49
FORMULACAO DO PROBLEMA ........coceiiitieeieeeeeeeeee et en e 49
RESULTADOS DA OTIMIZACAO E COMPARAGCOES .......cccoveeveveeienen, 52

CONSIDERACOES FINAIS E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS






17
INTRODUCAO

A crescente aplicacdo da otimizacAo matematica esta associada a
necessidade de melhores respostas para diversos problemas reais
apresentados pelas empresas. Um dos problemas € a maximizacdo da
confiabilidade de um produto ou processo, sujeito as restricdes como custo,
peso, volume, quantidade de pessoas envolvidas, entre outras.

A formalizacdo e valorizacdo da confiabilidade acompanham o
desenvolvimento da tecnologia. Em especial, da Segunda Guerra Mundial em
diante foi dada maior atencdo ao problema, consequentemente gerando
demanda pelo desenvolvimento e aprimoramentode técnicas de avaliacdo e
compreensao (KUO, PRASAD, 2000).

Uma definicdo para a confiabilidade, amplamente aceita e utilizada, foi
proposta por (HALPERN, 1978): confiabilidade é a probabilidade de um
sistema, equipamento ou componente, submetido a condi¢cdes previamente
estabelecidas, desempenhe as funcdes especificadas no projeto, durante um
periodo de tempo também especificado.

Na producéo, seja de produtos, sistemas ou estruturas, a confiabilidade
influencia diretamente na rentabilidade e seguranca. Projetos de itens
confiaveis levam a processos mais robustos e necessitam de menos
intervencdes futuras do fabricante, de vultosos custos.

Houveram grandes tragédias provocadas por ignorar tais fatores. Em
1963, a explosdo do submarino nuclear Thresher matou 129 pessoas. Testes
apontaram que os tripulantes ultrapassaram em mais de trinta por cento da
profundidade maxima, provocando o colapso da estrutura. Em 1986, os quatro
novos reatores nucleares em Chernobyl explodiram, causandotrinta mortes,
duzentos casos de contagio radioativo crénico, grandes areas contaminadas
ainda atualmente e perdas na ordem de trés bilhbes de dodlares, sendo
considerado um dos piores acidentes comerciais da historia (PEREIRA, 2004).
Portanto, a confiabilidade deve ser considerada necessaria e importante para a
indastria, tornando-se um fator a ser considerado no planejamento e

fabricacéao.
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No estudo de sistemas, a modelagem de seus designs serelaciona
diretamente a confiabilidade do sistema. Conjuntamente, outras variaveis
também influem sobre o resultado, tais como o custo, 0 peso e o volume.

Por exemplo, considerando um sistema como na Figura 1. Tal sistema
€ composto por trés subsistemas, cada um com um ndimero de componentes
redundantes (n;), e cada componente com sua confiabilidade por subsistema
(1)

r=0,9 '!‘2:0._.7 rq = 0,85

0,9

0,85

0.9 0.7 —

0,85

0,9

n =3 ns =1 ng =2

Figura 1: Exemplo de um sistema.

Logo, existem duas variaveis vindas do design do sistema: a
confiabilidade de cada componente e o numero de componentes redundantes
por subsistema. Como notacdo tem-se r = (1y,71y,..,7,,)0 Vvetor da
confiabilidade dos componentes en = (n,n,, ..., n,, )0 vetor dos componentes
redundantes, por subsistema (no caso com m subsistemas).

Usualmente maximiza-se a confiabilidade pela funcdo objetivo e
limitam-se o custo, o peso e o volume pelas funcdes de restricdes (DINGRA,

1992). A sequir esta a formulacdo do problema.

Maximize Ry = f(r,n)
sujeito a g(r,n) <1

OSTL'S].,TL'E ]R,nl-E Z"’,lSlSm

Em que R, é a confiabilidade do sistema, g representa o conjunto de

restricbes(consideradas usualmente na literatura como peso, volume e custo).
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O vetor | representa os recursos do problema e m o0 numero de
subsistemas.Ressalta-se ainda que a confiabilidade r; de cada componente
depende do custo ;.

Buscando pela maximizacdo da confiabilidade desses sistemas, pode-
se toma-los por duas abordagens: acrescer as confiabilidades individuais dos
componentes do sistema ou usar componentes redundantes nos subsistemas.
Estas abordagens ja foram empregadas anteriormente para resolucao deste e
outros problemas, e apresentaram solucfes satisfatorias (CHEN, YOU, 2005),
(COIT, SMITH, 1996). Apesar disso ainda possuem limitacbes: a primeira
abordagem leva a poucas opc¢des de solugcédo e ao esgotamento da tecnologia
perante o auto nivel de confiabilidade exigido pelos componentes;ja a segunda
abordagem, traz grandes acréscimos na utilizacdo de recursos nas restri¢coes,
podendo levar ainfactibilidade.

Na tentativa de contornar tais limitacbes, unem-se ambas as
abordagens, isto €, acrescer a confiabilidade dos componentes do sistema, e
usar componentes redundantes nos subsistemas. Assim, tém-se elementos
intercambiaveis que trazem novas formas factiveis de melhoria. Tal abordagem
chama-se, na literatura, de Problema de Alocacdo de Confiabilidade-
Redundéancia (ZOULFAGHARI, 2014).

Pela estrutura da abordagem tem-se que existem variaveis inteiras
(quantidade de componentes) e reais (confiabilidade dos componentes). Além
disso, sua funcdo objetivo € ndo linear. Logo, pode-se entender por um
problema de otimizacédo néo linear inteiro-misto.

Para sua resolucdo, no decorrer de algumas décadas, foram
empregados diferentes métodos. Inicialmente utilizaram-se métodos exatos,
gue apresentaram dificuldades na resolucéo, pela complexidade do problema,
mesmo em instancias pequenas. Tillman et al. e (TILLMAN et al, 1997) e Gopal
et al. (GOPAL et al, 1978) desenvolveram métodos heuristicos para resolver o
problema de alocacdo de confiabilidade-redundancia. Kuo et al. (KUO et al,
1987) demonstrou, para o sistema em série de cincosubsistemas, um método
otimizador utilizando os métodos de multiplicadores de Lagrange e branch-and-
bound. Hikita et al. (HIKITA et al, 1992) elaborou um algoritmo baseado em

restricbes substitutivas. Porém, essas abordagens exigem derivadas de todas
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as funcdes de restricdo, que podem ser nao-lineares e nao facilmente
derivadasem relacdo a algumas variaveis.

Foi provado por Chern que o problemade alocacdo de confiabilidade-
redundancia tem complexidade NP-hard (CHERN, 1992). Diante disso, foram
propostas diversas abordagens baseadasna aplicacdo demeta-heuristicas para
resolucédo, como Algoritmo Genético (TAVAKKOLI-MOGHADDAN et al, 2008) e
(MARTORELL et al, 2004), Colonia Atrtificial de Abelhas (SADJADI, SOLTANI,
2012) e (YEH, HSIEH, 2011), Busca Tabu (OUZINEB et al, 2008), Algoritmo de
Sistema Imune Artificial (CHEN, 2006), Otimizacdo por Enxame de Particulas
(COELHO, 2009), Algoritmo de Evolucao Diferencial (LIU, QIN, 2015), BBO
(GARG, 2015) e etc.

Além disso, também existem trabalhos que apresentam combinacgdes
de meta-heuristicas ja utilizadas, ou seja, versdes hibridas: Busca Tabu e
Evolucéo Diferencial (LIU, QIN, 2014), Busca Harmoénica e Otimizacdo por
Enxame de Particulas (ZOU et al, 2011), Algoritmo Genético e Otimizagao por
Enxame de Particulas (SHEIKHALISHAHI et al, 2013), etc.

Diante do descrito, constata-se que hagrandes esforcos para conseguir
melhorias na resolugdo no problema de alocacdo de confiabilidade-
redundancia, criando-se novas meta-heuristicas e aprimorando as ja
existentes.

Dentre os diversos métodos possiveis para resolucdo de problemas
gerais de otimizacdo, o algoritmo de Evolucédo Diferencial,criado em (STORN,
PRICE, 1995), destaca-se entre os algoritmos evolutivos, superando-os pelas
suas boas propriedades de convergéncia (SWAGATAM et al, 2016).

Os Algoritmos Evolutivos formam uma familia de meta-heuristicas que
imitamo processo de evolucdo natural (LIU, QIN, 2014), assim como O
Algoritmo de Sistema Imune Atrtificial (CHEN, YOU, 2005), o Algoritmo de
Otimizacéo por Enxame de Particulas (COELHO, 2009), o Algoritmo Genético
(COIT, 1996) e o Algoritmo de Evolucao Diferencial (SILVA, 2010). Uma das
vantagens de suas aplicacbes a diversos problemas estd no fato de néo
necessitarem de informacfes como diferenciabilidade ou continuidade da

funcao obijetivo.
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O Algoritmo de Evolugao Diferencial tem uma estrutura simples, dado
qgue osoperadores possuem uma formulagdo matematica baseada na soma e
subtracao de vetores, mas mantendo a estrutura de um algoritmo evolutivo.

Destaca-se ainda que desde sua criacdo é largamente aplicado a
variados problemas, e tem se mostrado eficaz (SWAGATAM et al, 2016).
Porém, ainda que eficaz, possui deficiéncias. Existem pardmetros a serem
fixados inicialmente em seus operadores, que tem influéncia direta no resultado
obtido. Tornando assim, a escolha dos parametros uma tarefa extra, podendo
ser diferente para cada problema aplicado.

Logo, houve-se a proposta de automatizara escolha dos parametros
para os algoritmos evolutivos, levando a ideia de auto-adaptacdo também para
a evolugdo diferencial (SCHWEFEL, 1981). Alguns métodos ja foram
desenvolvidos, por exemplo: Auto-adaptacdo para o Ajuste de Parametros na
Evolucdo Diferencial — JDE (BREST, MAUCED, 2006); Evolugédo Diferencial
Auto-adaptativa - SaDE (QIN, SUCANTHAN, 2005); Evolugdo Diferencial com
Populacdo Auto-adaptativa - DESAP (TEO, 2006); Evolucao Diferencial com
Mutacéo Auto-adaptativa - SaMDE (SILVA, 2010).

O método SaMDE ainda € recente e por iSSO ndo possui muitas
aplicacoes divulgadas na literatura. Além disso, sabe-se que sua convergéncia
precisa ser melhorada (SILVA, 2010). Nesse intuito, este trabalho pretende
implementar o algoritmo SaMDE ao problema de alocacéo de confiabilidade-
redundancia, e estudar formas de melhorias da convergéncia global. Dentre as
estratégias de melhoria, optou-se pela hibridacdo com algoritmos que
agreguem vantagens aos processos de busca do SaMDE, em especial optou-
se pelo uso do algoritmo de Busca por Enxame de Particulas (PSO, do inglés

Particle Swarm Optimization).

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral desta dissertacdo € a melhoria do desempenho de
convergéncia do algoritmo SaMDE para o problema de alocacdo de

confiabilidade-redundancia.
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1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

A fim de alcancar o objetivo geral, a seguir sdo listados os objetivos
especificos do trabalho:

* Realizar levantamento na literatura das diferentes abordagens do
algoritmo de Evolugéo Diferencial e melhorias propostas.

» Identificar os métodos de auto-adaptacdo para o algoritmo de
Evolucéo Diferencial propostos na literatura.

* Propor uma verséao hibrida para o algoritmo SaMDE, utilizando o
algoritmo PSO.

* Implementar o método SaMDE e sua versao hibrida para o
problema de alocagao de confiabilidade-redundancia.

» Verificar os desempenhos dos algoritmosSaMDE e a verséo
hibrida proposta, para o problema de alocagédo de confiabilidade-
redundancia.

« Comparar as solucdes obtidas pelo algoritmo proposto com as ja

conhecidas pela literatura.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta estruturado em cinco capitulos. O primeiro
capitulo introduz o tema do trabalho, e traz seus objetivos. No segundo capitulo
faz-se uma breve revisdo de literatura sobre os principais conceitos do
trabalho: sistemas, Algoritmo de Evolucdo Diferencial (DE) e Algoritmo de
Evolucéao Diferencial com Mutacdo Auto-adaptativa (SaMDE).

No capitulo trés, apresenta-se a heuristica hibrida proposta para o
algoritmo SaMDE e PSO. No quarto capitulo, sdo especificados os exemplos
de problema de alocacdo de confiabilidade-redundéancia a serem aplicados,
bem como sdo exibidos os resultados para a implementacdo do algoritmo
SaMDE e de sua versao hibrida proposta. Além disso, sdo comparados aos
resultados ja conhecidos na literatura.

Ao final, no quinto capitulo sdo realizadas as consideracdes finais e

sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

No presentecapitulo éapresentada uma breve revisdo de literatura do
Problema de Alocacao de Confiabilidade-Redundancia, assim como das meta-
heuristicas de Evolugdo Diferencial (DE, do inglés DifferentialEvolution) e
Evolugcéo Diferencial com Mutacdo Auto-adaptativa (SaMDE, do inglés Self
AdaptationMutationDifferentialEvolution). Tais conceitos constituema base para

o entendimento e desenvolvimento destadissertacao.
2.1 O PROBLEMA DE ALOCAQAO DE CONFIABILIDADE-REDUNDANCIA

No estudo de sistemas, a modelagem de seus designs serelaciona
diretamente com a confiabilidade do sistema. Conjuntamente, outras variaveis
também influem sobre o resultado, tais como o custo, 0 peso e o volume.
Usualmente maximiza-se a confiabilidade pela funcdo objetivo e limitam-seo
custo, o peso e o volume pelas funcdes de restricdes(DINGRA, 1992).

Buscando pela maximizacdo da confiabilidade desses sistemas, pode-
se toma-los por duas abordagens: acrescer a confiabilidade dos componentes
do sistema ou usar componentes redundantes nos subsistemas. Uma
abordagem eficiente, por trazer elementos intercambiaveis, € a unido das duas
abordagens anteriores, que se chama Problema de Alocacdo de
Confiabilidade-Redundancia (COELHO, 2009).

Nesta estrutura ha variaveis inteiras (componentes redundantes) e
reais (confiabilidade dos componentes). Além disso, suas restricbes sdo néo
lineares. Logo, pode-se entender por um problema de otimizacdo néo linear

inteiro-misto. Sua formulacéo esta a seguir.

Maximize R; = f(r,n)
sujeito a g(r,n) <1

0<r<1l,nrneRnmeZHh1<i<m.

Em que R, é a confiabilidade do sistema, g representa o conjunto de
restricBes(usualmente interpretadas como peso, volume e custo),r =

(ry, 1y, ...,1,,)0 vetor da confiabilidade dos componentes do sistema en =
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(nq,ny, ..., n,, )0 vetor dos componentes redundantes do sistema. Logo, r; é a
confiabilidade de cada componente no subsistema i e n; € o nimero de
componentes redundantes no subsistema i. O vetor | representa 0S recursos

do problema e m o nimero de subsistemas.

2.2 SISTEMAS E SUAS CONFIGURACOES

SegundoINCOSE (2006), um sistema é um conjunto integrado de
componentes projetado para cumprir um objetivo (INCOSE, 2006). Existem
numerosas variaveis associadas na analise de um sistema: reparavel ou ndo
reparavel, variante com o tempo, e outros.

As seguintes definicbes desta secdo sdo referentes ao trabalho de
(SALGADO, 2008).

Nesse trabalho, a aplicacdo se dara a sistemas que ndo integram
atributos dindmicos. Isto €, sdo sistemas nao reparaveis e invariantes com o
tempo. Issofacilita a modelagem matematica da funcdo de confiabilidade do
sistema, fazendo-se pelo método de Diagrama de Bloco de Confiabilidade
(RBD, do inglés ReabilityBlockDiagram). Sendo, dentre o0s métodos
conhecidos, o de manejo mais simples.

Um sistema reparavel € aquele apto a manutencdo caso ocorra falha.
Ja um sistema nédo-reparavel, ndo pode ser reparado por manutencéo, a néo
ser por substituicdo ou descarte do componente que apresentou falha. A
maioria dos sistemas reais sdo reparaveis, tais como maquinarios, aparelhos
eletrénicos, automoveis, e etc.

Ja4 um sistema € invariante com o tempo se um deslocamento tyna
entrada x(t), provoca o mesmo deslocamento na saiday(t), ndo importando
guando é aplicado este deslocamento. Ou melhor:

x(t) - y(©) = x(t —t)) — y(t—to).
Caso contrario, considera-se o sistema variante com o tempo. Porém, na
realidade nenhum sistema atende este critério, considerando-se apenas uma

aproximacao desta caracteristica.
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Figura 2: Representacéo de invaridncia no sistema, em relacéo ao deslocamento t.

As configuragdes mais comuns para um sistema Sao em série,
paralelo, paralelo-série, série-paralelo e complexo, conforme explicacbes a
sequir.

Sistema em série:Um sistema é definido como série, se a falha de ao
menos um componente leva a falha do sistema inteiro, isto é, todos os

componentes devem estar funcionando para que o sistema também funcione.

‘1}.2..3.;4..5 ’TI

Figura 3: Representacé@o de um sistema em série.

Sobre tais hipoteses, pode-se calcular a confiabilidade do sistema.
Inicialmente considera-se que 0S mcomponentes Sd0 mutuamente
independentes. Logo, a funcdo é dada pelo produto da confiabilidade de cada

componente, ou similarmente de cada subsistema, representando-os por R;.

ro=] [ 1)

Sistemas em paralelo: Um sistema € definido como paralelo se, e

somente se, a falha de todos os componentes ocasiona a falha do sistema.
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Assim, caso a0 menos um componente esteja funcionando, entdo o sistema

também estara.

n

Figura 4: Representacdo de um sistema em paralelo.

Supondo n componentes mutuamente independentes, a confiabilidade
pode ser calculada pelo complemento da probabilidade de falha do sistema,
gue por consequéncia é o produto da probabilidade de falha de todos os

componentes, ou subsistemas.
n
Ro=1-] [a-r)
’ = l 2)

Sistema em série-paralelo:um sistema série-paraleloé composto por
m subsistemas em série e n;(i =1,...,n) componentes em paralelo nos m

subsistemas, conforme a figura abaixo.

1 2 m

—] 1 — | 1 | ___| 1 I
L] L]
™ L]
. L
— LN ] —
— 2 - — 2 — — 2 —
S m — L m — — Ny .

Figura 5: Representacé@o de um sistema em série-paralelo.
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Como visto anteriormente, a confiabilidade de cada subsistema i pode
ser calculada pela confiabilidade de um sistema em paralelo com n;

componentes.

r=1-] -, @
j=1

Em que R; € a confiabilidade do j-ésimo componente no i-ésimo
subsistema, comi=1,..,m e j=1,..,n,. Ap6s a reducdo dos blocos dos
subsistemas, pode-se avaliar o sistema como em série e calcular sua

confiabilidade.

ni

Rs=ﬁ 1 HRU (@)

i=1 j=1

De mesmo modo, outra possivel combinacdo dessas estruturas € o
sistema em paralelo-série. Composto por n subsistemas em paralelo, com

m;(j = 1,...,n) componentes para cada sistema j.

my

My

n 1 2 3 my

Figura 6: Representacé@o de um sistema em paralelo-série.

Para calcular a confiabilidade do sistema, primeiramente deduz-se a

confiabilidade de cada j-ésimo subsistema em série, assumindo que as m;

componentes sejam mutuamente independentes.

R; = 1:1[(1 —Ry) (5)
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7

Em que R; é a confiabilidade do i-€simo componente no j-ésimo
subsistema, com j=1,..,n e i =1,..,m;. Agora, tomando os n subsistemas

em paralelo, faz-se o célculo da confiabilidade do sistema.

n

m;
Ro=1-[ [\ 1-] [# (6)
i=1

j=1

Sistema complexo: um sistema complexo € formado por componentes
e subsistemas que interagem e possibilitam certas caracteristicas, que nao sédo

explicadas pelos seus componentes.

Figura 7: Representacdo de um sistema complexo.

Seu formato e célculo de sua confiabilidade variam de sistema para
sistema. Por exemplo, para a configuracédo apresentada na Figura 7, € usadoa
reducdo por diagrama de bloco. Primeiramente devemos escolher um
componente para supor 100% confiavel, e depois reconsiderar o caso de falha
desse componente. Assim, escolhe-se a componente 5.

Quando o evento A ocorre, tem-se que a componente 5 é suposta
100% confiavel,entdo levando em consideracdo o uso dessa componente e sua

posicdo, obtendo a configuracdo do sistema conforme a Figura 8. Caso

contrario, ocorrendo o evento A, em que a componente 5 apresenta falha, tem-

se que nado é considerado seu uso, necessitando percorrer 0s caminhos

alternativos, conforme o sistema da Figura 9.
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Figura 9: Sistema complexo, quando a componente 5 tem falha.

Logo, sendo S o evento de sucesso do sistema, pelo Teorema de

Bayesa confiabilidade do sistema ao todo € dada por:

R, = P(S|A)P(A) + P(S|A)P(A) (7)

E os calculos para cada parte:
P(SIAPA) ={[(1- (1 - R —R3))(1— (1 —R)(1 —Ry))|Rs} (8)
P(S1A)P(A) = {[1 — (1 = R{R3)(1 — RyR,)](1 — Rs)} 9

Finalmente, substituindo as equacdes 8 e 9 na equacao 7, e fazendo

as operacdes necessarias obtém-se a confiabilidade geral do sistema:

R, = R{R, + R3Ry + R{R,Rs + RyR3Rs — RiR,R3R, — R{R,R3Rs (10)
— R{R,R4Rs — R{R3R,Rs — RyR3R,Rs + 2R, RyR3R,Rs

2.3 A EVOLUCAO DIFERENCIAL

O algoritmo de Evolucdo Diferencial (DE, do inglés

DifferentialEvolution), proposto em 1995 por Storn e Price, faz parte do
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conjunto de Algoritmos Evolutivos (EA, do inglés EvolutionaryAlgorithms). Tal
conjunto possui 0 aspecto da adaptacdo baseada nas leis de evolugao de
Darwin (SILVA, 2010), em que os individuos mais aptos (portadores de
melhores caracteristicas) tém maior probabilidade de sobreviver na populacéo
para a proxima geracgao.

Ele dispbe de importantes atributos, por exemplo, ndo requerer que a
funcdo objetivo seja continua ou diferenciavel, ser adaptavel a variaveis
continuas e discretas, e ainda as suas combinacdes. No entanto, 0 que o
destaca mesmo entre os algoritmos evolutivos, € a mutacdo por diferencas de
vetores (os individuos da populagcdo). Sendo um processo simples, que se
baseia apenas em um parametro e que € responsavel pelas mudancas de toda
a populacéo a cada geracao (EIBEN et al, 1999).

Inicialmente o algoritmo de evolucdo diferencial foi aplicado para
resolucdo de sistemas de variaveis continuas (STORN, PRICE, 1997) e logo se
mostrou eficiente a uma grande gama de problemas, tanto na otimizacdo mono
objetivo (MEZURA-MONTES et al, 2006), quanto na otimizacdo multi-objetivo,
formulada primeiramente por (CHANG et al, 1999).

Até hoje as variacdes do DE mostram bons resultados nas competicdes
sobre os EAs organizadas pela IEEE CongressonEvolutionaryComputation
(CEC), assim se demonstrando um algoritmo competitivo atualmente
(SWAGATAM et al, 2016).

2.3.1 O algoritmo de Evolucéo Diferencial

De acordo com a versdo original, considere uma populacdo de
solucdes iniciais, geradas aleatoriamente do espaco de busca, X, =
{xt,i;izl,...,NP}, em quex,; representa o i-eésimo individuo da t-esima
geracdo eNP o numero de individuos da populacdo. Logo, um individuo sera

descrito como:

Xti = (xt,i,lixt,i,Z' ---'xt,i,n) (11)
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Em que n se refere a uma terceira variavel que representa o numero de
variaveis do problema.

Como mencionado previamente, o algoritmo utiliza um processo de
busca constituido na diferenca entre duas (x; € x., para notacdo adotada)
solucdes escolhidas aleatoriamente dentre as presentes na populacdo. O

resultado € adicionado a uma terceira solugao (x; 7 ).
vt,i = xt,‘Fl + F(xt,‘Fz - xt,fz) (12)

Emque 7, #7, # 73, € F € [0,8;1] é o fator de escala multiplicado pelo
vetor diferenca, v,; € a i-ésima solugdo mutante da t-€sima geracéo e x, € 0
vetor base no qual se aplica a mutacao diferencial.

Assim, obtém-se uma populagdo mutante V, = {vt,i;i =1,2, ...,NP}, que
sera recombinada com a populacdo corrente X,, formando a populacdo de

descendentes, chamada de U,.

y _ {Ut,i,jl se U[O,l] <CR Vj = 51’ (13)
Ly Xtij caso contrario.

Em que CR é o parametro de recombinacao discreta, tal que CR € [0,1].
E 6, €1,..,n & sorteado aleatoriamente, garantindo que ao menos uma
variavel da solucao teste passe para a solucdo descendente. Observa-se que o
parametro CR € capaz de administrar a porcentagem de v,; herdada por u;;.
Além disso, destaca-se que ha um vetor mutante, u,;;, para cada individuo
x.;;da populagdo corrente. Logo ambas as populacdes, X, e U;, possuem o
mesmo nuamero de individuos.

Apés gerada a populacéo U, ,é realizada uma selecéo entre as solucdes
das populagdes X, e U,, avaliando o valor da fungdo objetivo de u,; e sua
correspondente x, ;,sendo aprovada a com melhor valor. A solugéo aprovada é
classificada para compor a populacdo corrente da proxima geracdo, X;.q.

Neste caso, representa-se por um problema de maximizacgao.
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Xoir = Ut i) se f(ut,i) > f(xt,i)J (14)
A caso contrario.
Pseudocédigo — Algoritmo DE
1: te1
2: Inicializar a populagéo X, = (x,;i = 1,2,...,NP)
3: Avaliar X,
4. Whilecondicdo_de_paradado
5: Fori=1:NPdo
6: Selecione aleatoriamente ry,7,,73 € 1, ..., NP
7 Selecione aleatoriamente §; € 1, ...,n
8: Selecione aleatoriamente F € [0.8, 1]
9: For j = 1:ndo
10: IfUjp,1; < CR Vv j = §;then
11: Upij < Xerpj T F(xtiz,j — xtf&j)
12: Else
13: ut‘i‘j — xt’i’j
14 EndIf
15: End For
16: End For
17: Fori = 1: NPdo
18: Iff(ut’i) > f(xt‘l')then
19: Xet1,i € Ug,
20: Else
21: Xe+1,i € Xeji
22: Endlf
23: End For
24 t—t+1
25: EndWhile

Quadro 1: Pseudocodigo do algoritmo de evolugéo diferencial.

Note que, as solucdes da populacao inicial devem estar espalhadas de
tal forma a cobrirem o espaco de busca a fim de evitar que grandes areas do
espaco de busca ndo possuam nenhuma solucdo na populacdo. Existem
estudos e métodos especificos para resolucdo mais aprimorada dessa
caracteristica, como em (TEO, 2006).

Ressalta-se ainda que as perturbacBes causadas pela diferenca entre
X¢r, € X, SA0 proporcionais as posicoes destas solugées no espaco de busca.
Além disso, nas primeiras geracfes estas diferencas serdo maiores do que nas
geracOes futuras, que ja apresentam elevada convergéncia. Assim, quanto

maior a convergéncia, menor sera a distancia entre as solu¢des da populagéo,
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dado que se concentraram em torno das vizinhancas da melhor solucdo

encontrada.

>

(v)

Figura 10: Funcaio quadratica (GUIMARAES, 2009). Distribuicéo espacial da populacéo nas
geracbest =1 (a), t = 10 (b) et = 20 (c).

Como citado anteriormente, o algoritmo de evolucéo diferencial possui
algumas deficiéncias, seja pelo niumero limitado de combinac¢des do espaco de
busca ou pelosparametros fixos(EIBEN, 1999).Assim, a auto-adaptacdo dos
parametros traz uma solucdo a estas deficiéncias, proporcionando maior
numero de combinacdes do espaco de busca. Além disso, também facilita a
adaptacdo dos parametros a cada diferente problema, evitando o desperdicio
de tempo e trabalho nas atividades de determinar quais 0s melhores
parametros para cada problema a ser tratado. Diversos métodos ja foram
desenvolvidos utilizando estes parametros como base, tais como o DE, SaDE,
DESAP e SaMDE (SILVA, 2010).

2.4 O ALGORITMO DE EVOLUCAO DIFERENCIAL COM MUTACAO AUTO-
ADAPTATIVA

O algoritmo de Evolucdo Diferencial com Mutacdo Auto-Adaptativa
(SaMDE,do  inglés  Self-adaptiveMutationDiferentialEvolution)  proposto
primeiramente por Silva, faz a auto-adaptacdo dos parametros para multiplas
estratégias de mutacdo. Issopermite o uso dessas estratégias em diferentes
momentos, tornando-o um algoritmo que maximiza seu desempenho

comparado aos algoritmosde uma Unica estratégia (SILVA, 2010).
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Os parametros auto-adaptados, no algoritmo SaMDE, séo F e CR, para
as multiplas estratégias de mutacéo, utilizadasja no algoritmo SaDE e também
no SaMDE:

e rand/l — Estratégia original do algoritmo DE, possui convergéncia
lente e alta capacidade de exploracao.
Uiy < Xemy +F (%emy — Xemy) (15)
e Dbest/1 — Estratégia de convergéncia rapida e bom comportamento
com fung¢des unimodais.
Upij < Xepest,j T F;p (xt,r‘1,j - xt,fz,j) (16)
e rand/2 — Estratégia que possibilita uma perturbacdo diferente,
dado que a distribuicdo estatistica da soma de todos os pares de
vetores possui a forma de sino.
Uiy < Yoy +F (ery = Xer) 4 B (Xeny = Xer ) (A7)
e current-to-rand/1 - Estratégia invariante a rotacdo e que
apresentou bom desempenho em problemas multi-objetivos.

Ueij & Xeig + B (Ko = Xeij) + F (%ermj = Xer ) (18)

Assim, uma solucéo no algoritmo SaMDE tera a seguinte forma:

Xei = (xt,i,l' ---'xt,i,n:‘41:‘42:‘43:‘44:}71'1: CRillFizl CRilei3'CR13'Fi4' CR?) (19)

Em que x.;; (i=12,..,np e j=1,..,n) sdo as variaveis a serem
otimizadas, V;” € [0,1] é o valor de chance de uso da estratégia p,com p =
1,2,3,4. EF’ € [0,1],CR? € [0,1] s&o os pares de parametros da estratégia p.

As perturbacdes dos parametros séo realizadas também pela mutacao
diferencial. Os parametros sao inicializados aleatoriamente, levando em
consideracdo os intervalos descritos anteriormente. Assim, cada um dos
parametros V; s&o alterados a cada solucdo da populagéo.

Ve = Ve 4+ F (Ve -V (20)

Por meio do algoritmo de selecdo por roleta, é escolhido um dos
valores de V” atualizados, que representara a estratégia vencedora. Por
conseqléncia, apenas o par F’ e CR/referente a estratégia vencedora sera

atualizado, conforme a seguir:
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FP =F+F (E) - F, (21)

CR! = CR? + F'(CRZ —CRZ) (22)

Em que p representa a estratégia vencedora, e F é escolhido

aleatoriamente no intervalo [0,8; 1]. Apds atualizacdo, segue a mutacao

diferencial referente a estratégia escolhida e a selecdo, para todos as solucdes

da populacdo a cada geracdo, até que o critério de parada estabelecido seja

alcancado.

Alguns casos podem apresentar varidveis de otimizacdo ou o0s

parametros fora do intervalo estabelecido. Uma abordagem recomendavel foi
proposta por (ROKKONEN et al.,2005):

X = {innferior - X, sex < Xinferior » (23)
szuperior - X sex > xsuperior '

Em que x & a variavel de otimizagdo ou parametro, € Xpyferior €

Xsuperior SA0 0S limites inferior e superior do intervalo estabelecido.

Pseudocadigo — Algoritmo SaMDE
1 te<1
2: Inicializar a populag&o X, = (x.;;i = 1,2,..., NP)
3: Avaliar X,
4. Whilecondicdo_de_paradado
5: Fori=1:NPdo
6: Selecione aleatoriamente 74,13, ...,75s € 1, ..., NP
7 Selecione aleatoriamente §; € 1,...,n
8: Selecione aleatoriamente F' € [0.8,1]
9: For p = 1: Namero de estratégiasdo
10: V=V +F (V- Vvh
11: End For
12: p <Estratégia escolhida pela roleta
13 F =Ef +F (K -
14: CR! = CRZ +F'(CR: —CR?)
15: For j = 1:ndo
16: U1 < CRY V j = &;then
17: Ifp = 1then
18: Uiy < Yoy + L (Xerp) — Xersy)
19: Elselfp = 2then
20: Upij — Xepest j + F (X7 — Xe7p)
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21: Elselfp = 3then

22: Ui & Xegj +F (Keryy = Xergy) + ED (Xery) — Xers))
23: Elselfp = 4then

24: Ui & Xeig + F (xepyy = %eig) +F (Xery — Xeryy)
25: EndIf

26: Else

27: Ui ij € Xeij

28: EndIf

29: EndFor

30: Fori = 1: NPdo
31:  Iff(uy) < f(x.;)then

32: Xe1,i € U,
33: Else
34 Xt+1,i < X
35: EndIf

36: End For
37: End For
38: tt+1
39: EndWhile
Quadro 2: Pseudocadigo do algoritmo SaMDE.

No entanto, mesmo que apresente rapida convergéncia, por vezes torna-
se prematura, diminuindo sua capacidade de diversificacdo, e tendo solucdes
com convergéncia para otimos locais. Desse modo, 0 processo de hibridacéo
pretende trazer maior diversificacdo, e por consequéncia melhorar seu

desempenho de convergéncia, permitindo uma busca em ambito global.
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3 HEURISTICA HIBRIDA

No presente capituloéapresentada a heuristica hibrida proposta, bem
como detalhes da implementacdo para o problema de alocacdo de

confiabilidade-redundancia.

3.1 SOLUCOES NO ALGORITMO SAMDE

O problema de alocacdo de confiabilidade redundancia é um problema
classificado como néo linear inteiro-misto. A luz disso tem-se que as variaveis
gue séo tratadas no problema possuem forma inteira e real (CHEN, 2006).
Mais especificamente, a quantidade de componentes redundantes do sistema
compde as variaveis inteiras, ja a confiabilidade dessas componentes integra
as variaveis reais. Assim, os componentes redundantes variam no intervalo dos
nameros inteiros, limitados pelo maximo de alocagbes permitidas por
subsistema e o numero um. Observa-se que € excluido o niamero zero, porque
gue um componente negativo ou nulo ndo pode ser considerado, dado que néo
constitui uma solucéo aceitavel, pois caso contrario haveriam subsistemas sem
componente e, portanto, tornando o sistema inoperante. Ja as variaveis reais,
por serem probabilidades (confiabilidades), estdo delimitadas entre o intervalo

real [0,1]. Logo, uma solucéo no algoritmo SaMDE tera a seguinte forma:

Xei = (xt,i,1' ---'xt,i,anillVilei3lVi41Fi11CRi1'Fi2' CRiZJFi3'CR?'Fi4' CR?) (24)

Em que x;;;(i=1,2,..,NP e j=1,2,..,n) sdo as variaveis a serem
otimizadas (sendo reais e inteiras), Vl.p € [0,1] é o valor de chance de uso da
estratégia p,com p=1234. E F’ €[0,1], CR? €[0,1] s&o os pares de
parametros da estratégia p.

Os parametros sao tratados pelo processo de auto-adaptacédo do proprio
algoritmo. Desse modo, é suficiente apenas inicializa-los aleatoriamente no
intervalo condizente.

Além disso, observa-se que o algoritmo SaMDE obtém convergéncia
satisfatéria das variaveis inteiras, levando o foco de atencéo para as variaveis

reais. Lembrando que o intervalo de variacdo das variaveis
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inteiras(especialmente considerando os exemplos classicos da literatura) é
consideravelmente pequeno, comparado com as variaveis reais.

Portanto, as varidveis reais concentram maior desafio e esfor¢co de
resolucdo. Dado que as solugcbes se apresentam sensiveis a pequenas
mudancas nos valores das variaveis, podendolevar a infactibilidade ou também
a rgpidas mudancas no valor otimizado.

Para exemplificar a sensibilidade das solucdes, apresenta-se um
exemplo de um sistema em série para o problema de alocacdo de
confiabilidade-redundancia. Este problema com esta configuracao e restricdes
foi apresentado inicialmente em (HIKITA et al, 1992), e se tornou um exemplo
classico de aplicacdo e comparacao na literatura. A seguir estd a sua funcao
objetivo descrita na Equacao 25, as restricdes referentes as variaveis de custo,
peso e volume, conforme as Equacdes 26, 27 e 28. E também a estrutura do

sistema considerado, na Figura 11.

1 2 3 4 5

Figura 11: Estrutura do sistema em série do exemplo.
5
fem =] R 25)
i=1

5
g1(r,n) = Zwivizniz <V
i=1

5
g2(r,n) = Z a;(—1000/In7)Pi(n; + exp(n;/4)) < C

i=1
5
g1(r,n) = Z winexp(n;/4) < W
i=1
OSTL'S].;niEZ_l—
Em que R, & a confiabilidade do sistema, g representa o conjunto de

restricbes(usualmente interpretadas como peso, volume e custo),r =

(ry, 1y, ...,1,)0 vetor da confiabilidade dos componentes do sistema en =

(26)

(27)

(28)
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(n4,n,, ..., n,, )0 vetor dos componentes redundantes do sistema. Logo, r; € a
confiabilidade de cada componente no subsistema i e n; € o niamero de
componentes redundantes no subsistema i. O vetor [ representa 0S recursos
do problema e m o nimero de subsistemas. Os parametros «;, 5;, w; € w;v?
séo valores dados pela modelagem do problema.

A Tabela 1 traz a solucdo apresentada em (CHEN, 2005) e versdes
modificadas (destaque em negrito) e o impacto de mudanca nos valores de
folga e confiabilidade do sistema. Observa-se que em todas as solugdes o
namero de componentesn; em cada subsistema foi 0 mesmo. No entanto, uma
pequena modificacdo em apenas uma das confiabilidades r;, gera diferencas
nas folgas das restricdes, levando facilmente a infactibilidade como na terceira
solucdo modificada, e também a piora de desempenho da confiabilidade ou
melhora, como na primeira e segunda solugcdo modificada, respectivamente.
Logo o estudo da presente dissertacdo se concentrou principlamente em
métodos que melhorassem o desempenho de busca das variaveis reais pelo
método SaMDE. Dentre os meétodos, destacou-se o algoritmo de busca por
enxame de particulas, que poderia trazer novos “movimentos” a busca e um

processo de diversificacédo orientada.

Solucéo Solucbes modificadas

(Chen, 2005)

n; T n; T n; T n; T;

310,779266 | 3 | 0,779268 | 3 | 0,779266 | 3 | 0,779268

210,872513 | 2 | 0,872513 | 2 | 0,872512 | 2 | 0,872516

2 | 0,902634 | 2 | 0,902634 | 2 | 0,902634 | 2 | 0,902634

3 10,710648 | 3 | 0,710648 | 3 | 0,710648 | 3 | 0,710648

3 10,788406 | 3 | 0,788406 | 3 | 0,788406 | 3 | 0,788406
Folga g, 27 27 27 27
Folga g, 0,001375968 | 0,000908708 | 0,001794727 |-0,000347622
Folga g3 7,518918241 | 7,518918241 | 7,518918241 | 7,518918241

R, 0,931678196 | 0,931678472 | 0,931677955 | 0,931679196

Tabela 1: Solu¢des, com suas modificagdes, referentes a um sistema em série com

cinco subsistemas e no maximo cinco alocagdes.
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3.2 METODO DE BUSCA NO ALGORITMO PSO

O Algoritmo de otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO, do
inglés Particle Swarm Optimization) tem uma abordagem populacional baseada
na inteligéncia coletiva. De maneira diferente dos algoritmos evolutivos, a cada
particula é atribuida uma velocidade. Tal velocidade € utilizada para atualizar
as posicoes, levando em conta o melhor valor da fungdo aptiddo encontrada
pela particula (conhecimento local) e o melhor valor da funcdo aptiddo
encontrado pela populacdo (conhecimento global). Tornando-se uma
modelagem matematica de quanto a particula confia em si mesma e quanto ela
confia na populacdo, para a tomada de decisdo de que direcdo seguir.
Proporciona-se assim uma ponderacdo dessas varidveis para obter um

conhecimento prévio para o proximo passo. A seguir € descrito o procedimento:
Vi = 0V, + cia,(p' — x) + caa,(pf — x}) (29)

Em que v,, é a velocidade da i-ésima particula na t + 1 iteragao, a; e
a, sdo numeros aleatdrios entre [0,1], p‘é a melhor posicdo encontrada pela i-
ésima particula, p/é a melhor posi¢cao dentre todas as particulas na iteragéo t,
fé o parametro de inércia no intervalo [0.4,1.4] e c;0 parametro de confianca
em si mesmo e ¢, de confianca na populacédo. Logo, em um seguinte momento

tem-se a atualizacdo das posi¢cdes da populacédo, que é dada por:
Xip1 =X+ Vi (30)

Note-se que as varidveis de otimizacdo x! sdo encaradas como a
posicao da particula.

Com este procedimento torna-se possivel uma exploragéodiferenciada
pelo espaco de busca. Permitindo que as particulas se aproximem
parcialmente das melhores solu¢des encontradas, pois levam em consideracéo
dois parametros (c; ec,), eavaliando sua vizinhanca com possiveis candidatos
a nova solucdo com melhor incremento. Tal propriedade agrega uma opc¢éao de

busca para uma heuristica hibrida com o algoritmo SaMDE.
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3.3 ESCOLHA DE HIBRIDACAO PARA O ALGORITMO SAMDE

Na procurade uma forma de hibridar o algoritmo SaMDE, visando a
melhoria de desempenho, vale destacar alguns fatos:Sabe-se que o algoritmo
SaMDE possui uma rapida convergéncia (SILVA, 2010), logo o objetivo se
concentrou na diversificacdo do algoritmo, ao invés da intensificacdo. Além
disso, ressalta-se que o algoritmo SaMDE obteve eficiente convergéncia para
as variaveis inteiras, nos casos estudados. Assim, limitou-se possiveis
hibridagBes apenas as variaveis reais, que requerem maior trabalho.

Logo o Algoritmo de Busca por Enxame de Particulas se tornou uma
boa opcdo porque possui um processo de busca que permite avaliar o
comportamento coletivo dos individuos da populacdo, em especial para
variaveis continuas. Assim, € possivel adaptar o incremento de velocidade
como uma diversificagado ao algoritmo SaMDE.

Uma fase interessante para isto se destaca no Passo 3 da Figura 12,em
gue se escolhe cinco solucdes da populacao para serem utilizadas no processo
de mutacdo diferencial. Desse modo pode-se adicionar uma pequena
diversificacdo a estas solucdes, piorando ou melhorando o seu desempenho,
permitindo que percorra diferentes posi¢coes do espaco de busca sem sair de
sua vizinhanca proxima. Posteriormente deve-se entdo devolver tais solucdes

ja diversificadas ao processo original do algoritmo SaMDE.
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I Inicializar Populagdo X, J —l

Para cada i-ésima solugdo da
populagdo, com i €1,..,NP,
Avaliar X, ] fazer os passos 3 até 8.

Passo 1
Passo 2

e

Y
TN ~ B
: > o Selecionar aleatoriamente as
Sim /Caso o critério Ndo || solugdes 7,.7.....7 € 1,...NP, © Passo
de parada seja parametro F' €[08,1], e 4, €
\atisfeito. parar? 1o
v
= Passo 9 ; v ;
¥ Variar o parametro V, para todas Passo 4
: : as estratégias.
Apresentar melhor l
solugdo da popula- Escolher a estratégia p vencedora | s
céo. pelo método da roleta.

Passo 10 X
Fazer a mutagdo diferencial para
os pardmetros F e CR associados
a estratéqia vencedora,

i

Fazer a mutagdo diferencial
criando uma solugdo mutante u, ,,
na geragdo t e referente a i-ésima
solugdo x,, da populagdo.

>

Fazer a selegdo da solucdo mais
adaptada, entre u, e x,,
-

]

Passo 6

Passo7

Passo 8

by ot et e e R Y

Figura 12: Pseudo-cédigo do algoritmo SaMDE, com destaque a fase escolhida para

hibridacéo.

3.4 PROCESSO DE DIVERSIFICACAO BASEADO NO ALGORITMO DE
BUSCA POR ENXAME DE PARTICULAS

Faz-se a hibridacdo pelo processo de diversificacdo baseado no
algoritmo de busca por enxame de particulas. Iniciando-se com a escolha das
cinco solucbes da populacdo,r,ts,..,13 €1,...,NP, que serdo usadas
posteriormente na mutacdo diferencial do SaMDE. Tais solu¢bes devem ser
escolhidas aleatoriamente, porém evitou-se a escolha da solucdo com melhor
valor otimizado, porque apresentou desempenho ndo satisfatério na
convergéncia, acelerando precocemente o algoritmoSaMDE.

Como o algoritmo de busca por enxame de particulas € um algoritmo
populacional, logo se tornou necessaria a estrutura de solucdes vizinhas as
solugdes 1, 15, ..., 75, que formam assim uma populacéo interna a este processo

de diversificacéo.
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Para este caso adotou-se dez solugdes vizinhas para cada uma das 7;
solugbes, com k = 1,2,3 ,4,5. Tais vizinhos sdo cépias da solucao 7, (Equacao
31), que recebem uma pequena modificacdo em sua estrutura (Equacéo 32).
Escolhem-se aleatoriamente duas posi¢cbes j, com j € 1,2,...,5, referentes a
variavel real r; (confiabilidade dos componentes do sistema), e aplica-se uma

variacao conforme a Equacéo 32.

vizinho,, =7, (32)

rand (32)

vizinho,,(j) = 7,(j) + (-D* 105

Em que A € uma variavel de valor aleatorio O ou 1, e rand é um valor
aleatério no intervalo [0,1], e wizinho, é 0 u-ésimo vizinho em relacéo a
solugdory,, em que u=1,2,..,10 e k= 1,2,...,5. Assim, se sdo considerados
dez vizinhos por solugéo 7, entdo ao todo a populacdo de vizinhos sera de
cinquenta, ver Figura 13. Observa-se, pela expresséo (32), que a modificacéo
permanece na quinta casa decimal, permitindo que a mudanca ndo faca
grandes alteracdes na solucao.

Vale ainda observar que tanto o numero de posiches a serem
modificadas quanto a modificacdo na quinta casa decimal, foram previamente

testados para se estabelecer a opcao de melhor desempenho.

vizinho, 4

vizinho 3

vizinho, 4

vizinhoyg 4

vizinhoy s

vizinhosy  vizinho, ) vizinho, s

75

T .
1 vizinhoyg s

vizinhoq 4

Figura 13: Representagdo da populagdo de solugdes vizinhas as solugdes 73, com k = 1,2, ...5.
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Apés esta modificacdo, convém validar e ajustar os intervalos das
varidveis modificadas, para que estejam no intervalo valido, que no caso é no
intervalo [0,1]. Além disso, podem-se haver solu¢fes infactiveis, mesmo que
suas varidveis estejam nos intervalos considerados. Para estes casos,
desconsideram-se as solu¢des infactiveis, dado que ndo ha um método
simples que proporcione o retorno da factibilidade.

ApOs isso, 0 proximo passo é calcular a velocidade para as solugdest,.
Para isto devemos ter a informacdo da solucdo global encontrada pela
populacéo de vizinhos, e a solugéo local.

A interpretacdo da solucdo global e da solucdo local é associada a
populacdo de vizinhos da seguinte forma: a melhor solugdo encontrada pela
populacdo de vizinhos sera considerada como a melhor solucdo global (Unica
para a populacdo de vizinhos), e a melhor solucdo encontrada entre os dez
vizinhos gerados de cada solucdor,, serd a melhor solucdo propria (tendo

entdo cinco solugdes proprias).

UiZl‘TlhOlo‘g

vizinho, 3

viz inh01 0,2

vizinho, , 3

vizinhoy 3

vl'Zl.TlhOZA_

Ul’ZinhOlOA_

UiZl‘TlhOLS

vizinhos vizinhoy s

Ts
vizinhoyg s

vizinhoqg 4

Figura 14: Representacéo da populagdo de vizinhos, com destaque para a solucédo global (em vermelho)
e para as solugdes locais (em verde).

Apés tudo isto, faz-se o calculo da velocidade. Nota-se que
originalmente este processo é recursivo no algoritmo de busca por enxame de
particulas, porém nesta adaptacdo a recursividade causou grande
diversificacdo as solucdes, levando a uma convergéncia pré-matura do

algoritmo SaMDE. A seguir a formula de célculo de velocidade adaptada:
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vk =0+ cia,(p' — 7)) + coa, (PP — 7)) (33)
Em que v* é a velocidade referente a solugéo 7, a; e a, sdo nimeros
aleatdrios entre [0,1], p'é a melhor solucéo propria encontrada pelas solucées
vizinhas referente a 7,, p?®té a melhor solucdo global, 8¢ o pardmetro de
inércia que originalmente esta no intervalo [0.4,1.4], mas neste caso tomou-se
por 8 = 0,001. O parametro c;de confiangcaem si mesmo, adotado por ¢; = 0,1,
e 0 parametro c,de confianca na populacdo, adotado porc, = 0,13. Observa-se
gue se tem maior confianca na populacédo do que em si mesmo.
Ainda deve-se verificar que a velocidade nao ultrapasse um valor de
0,01, pois a velocidade acresce diretamente a solucdo e portanto ndo deve
interferir a0 menos nos valores das duas primeiras casas decimais. Desse
modo minimizando o impacto da mudanca nas solucdes, que apresentam
grande sensibilidade. Caso haja esta violacdo, faz-se a multiplicacéo
necessaria para atender o critério.
Finalmente, a atualizacdo de cada 7,solugcdo, com k=1,2, ...,5, é
dividida entre duas possibilidades:
e Se todas as solucdes proprias forem descartadas por causa da
infactibilidade, entdo a atualizacéo se da por:
7o =T + V" (34)
e Caso contrario:

fk = pi + vk (35)

Neste momento, € novamente avaliada e ajustada as variaveis nos
limites estabelecidos pelo problema.

Apés todo o processo de diversificacdo, retorna-se ao algoritmo
SaMDE original, levando as 7, solucdes geradas para a mutacao diferencial.
Ressalta-se que a ultima atualizacdo de 7, (Equacbes 34 e 35) pode gerar
soluc¢des infactiveis, porém no préprio critério de sele¢do do algoritmo SaMDE
€ também levada em consideracao a factibilidade das solucdes. Evitando que
convirja para além do espaco de busca do problema.

Embora o algoritmo SaMDE seja recorrente, com diversas geracoes, 0

processo proposto anteriormente nédo é. Isto, porque, a cada recorréncia sua
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levaria a diversificacdo a se tornar um processo de busca, intensificando o
algoritmo como um todo. Logo deseja-se apenas a diversificacdo, que é obtida
guando esta hibridagdo ndo € recorrente.

Como consequéncia de uma hibridacdo n&o recorrente, tem-se que
seus parametros ndo podem ser auto-adaptados juntamente com o algoritmo

SaMDE. Sendo, portanto, um objetivo de melhorias futuras.

3.5 AVALIACAO DE LIMITES NO ALGORITMO SAMDE PARA O
PROBLEMA DE ALOCACAO DE CONFIABILIDADE-REDUNDANCIA

A avaliacdo de limites para o problema de alocacéo de confiabilidade-
redundancia pelo SaMDE faz-se diferente do apresentado originalmente por
Silva (SILVA, 2010). Entendendo-se que foram necessarias adaptacdes para o
problema, pois 0 método original ndo obteve resultados factiveis, dado que os
intervalos de variagcdo sdo muito pequenos.

Portanto, foi proposto dois méetodos simples de avalicdo de limites e
reposicao das variaveis dentro desses limites. Um para as variaveis reais, no
Quadro 3, e outro para as variaveis inteiras, no Quadro 4. Tais métodos sao
baseados na verséo original, porém especificos para o tamanho dos intervalos
necessarios na implementacdo e nao permitindo que as variaveis saissem
desses intervalos.

Quando a variavel tratada for real, sendo no problema todas elas

delimitadas ao intervalo [0,1], se faz o seguinte ajuste:

Ifx <0&x>-1
x=14+x
Elselfx < —1
x =rand/2
Elself x>1&x<1,3
x=19—x
Else Ifx > 1,3
x=0,5+rand/2

coNoaRrwwNME

: End If

Quadro 3:Pseudocodigo do método para avaliar e limitar as variveisreais.

J4 quando a variavel for natural, observando que nos problemas

aplicados o intervalo de variacdo é de [1,5], é feito o seguinte ajuste:
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1: Ifx <0

2: x=1

3: Else If x > na&x < 2na
4. x=2na—x

5: Else If x = 2na

6: X =na

7: Elselfx =0

8: x =2

9: End If

Quadro 4:Pseudocodigo do método para avaliar e limitar as variaveisinteiras.

Em que na € o numero maximo de alocacdes permitidas pelo exemplo

aplicado.
3.6 INICIALIZACAO DA POPULACAO E CRITERIO DE PARADA

Ambos os parametros de numero de individuos na populacdo (NP) e
namero maximo de geracdes, sdo de escolha do pesquisador e devem ser
estabelecidos no inicio da implementacéao.

A quantidade de individuos que constituirdo a populacdo ndo é um
parametro auto-adaptado do algoritmo SaMDE, sendo necessarios testes para
avaliar qual o tamanho que gere melhora na convergéncia, porém sem
sobrecarregar a quantidade de geracdes para isto. Observando que a
guantidade de geracfes é também estabelecida pelo préprio usuario. No caso,
tomou-se 0 maximo de geracdes permitidas como condicdo de parada do
algoritmo.

Além disso, a inicializacdo da populacdo exige que, a0 menos uma vez,
seja gerada a populacdo por meio de uma distribuicdo uniforme, que seja
capaz de se espalhar por todo espaco de busca. Para isto, devem-se obter
solucdes, em que suas variaveis estejam dentro dos intervalos especificados.
As variaveis reais r;, referentes a confiabilidade dos componentes,
originalmente sdo valores aleatérios no intervalo [0,1], no entanto as variaveis
nao podem tomar valor nulo porque isto representaria um componente com
nenhuma confiabilidade, logo um componente com falha.

Mas, também valores muito baixos causam um pior desempenho de

convergéncia do algoritmo SaMDE. Assim, permitindo uma pequena
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modificacdo, que retira o espaco de busca que, em geral, ndo é objetivado.
Logo se o valor escolhido for abaixo de 0,1, € tomado um novo intervalo de
escolha, sendo entre [0,75;0,9].

Ainda, as variaveis inteiras n; da mesma forma ndo podem assumir
valores nulos, pois estariamos representando um subsistema sem

componentes.
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4 APLICACAO AO PROBLEMA DE ALOCACAO DE CONFIABILIDADE-
REDUNDANCIA

Nesse capitulo é aplicado o algoritmo SaMDE e sua versao hibrida
proposta, para o problema de alocacdo de -confiabilidade-redundancia.
Também é comparado seus desempenhos para alguns exemplos classicos da

literatura.
4.1 FORMULA(;AO DO PROBLEMA

A aplicacdo a exemplos mono-objetivo do problema de alocacdo de
confiabilidade-redundancia é relatada por diversos trabalhos da literatura, em
gue séo usados diferentes algoritmos para sua resolucdo. Dentre esses, estao
o algoritmo de evolucdo diferencial (LIU, QIN, 2014), o algoritmo genético
(GEN, YUN, 2006), o algoritmo de sistema imune artificial (CHEN, 2006), o
algoritmo de restrigdes substitutivas (HIKITA, 1992) e outros.

Além disso, tornou-se classico a resolucdo de alguns exemplos
referentes ao sistema linear, série-paralelo e complexo. Para cada problema a
formulacdo da funcao objetivo é diferente, pois esta ligada a estrutura proposta.

Para o problema com um sistema linear, como na Figura 15, segue-se

diretamente o uso da Equacéo 2 do Capitulo 2 para se obter a funcéo objetivo.

5
f(rl n) = l_lRi(ni) (36)
i=1

Figura 15: Estrutura do sistema em série do exemplo a ser implementado.

Ja para o problema referente ao sistema em série-paralelo e complexo
(Figuras 16 e 17), sdo usadas as Equacdes 4 e 6, e a decomposi¢ao usando o

método RBD. Obtendo-se as seguintes funcdes obijetivo:
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fr,m)=1-(1—-RiR;)(1— (1 —R3)(1 = RyIRs) (37)
1 2
N ; I
5
4

Figura 16: Estrutura do Sistema em série-paralelo do exemplo a ser implementado.

f(T, n) = RlRZ + R3R4 + R1R4R5 + R2R3R5 - R1R2R3R4 - R1R2R3R5 - R1R2R4R5 (38)
- R1R3R4R5 - R2R3R4R5 + 2R1R2R3R4R5

4

Figura 17: Estrutura do Sistema complexo do exemplo a ser implementado.

Todos os exemplos estao sujeitos as mesmas restricdes, que se referem

as variaveis de custo, peso e volume:

> (39)
gi(r,m) =) wuin?i<v
=2,
> (40)
gz2(r,n) = z a;(—=1000/In1,)5: (nl- + exp(ni/4)) <cC
i=1
(41)

5
g1(r,n) = Z winexp(n;/4) < W
i=1

OSTiS1;niEZ+
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Além disso, foram estabelecidos anteriormente na literatura valores aos

parametros utilizados nas restricdes, postos a seguir na Tabela 2 e Tabela 3.

Subsistema i | 10°a; | f; wiv? | w /4 C w
1 2500 | 15 2 3,5 | 180 | 175 | 100
2 1,450 15 4 4,0
3 0,541 | 15 5 4,0
4 0,541 | 15 8 3,5
5 2,100 15 4 4.5

Tabela 2: Parametros utilizados nas restricdes do sistema em série-paralelo.

Subsistema i | 10°a; | f; wiv? | w /4 C w
1 2,330 15 1 7 110 | 175 | 200
2 1,450 15 2 8
3 0,541 | 15 3 8
4 8,050 | 15 4 6
5 1,950 | 15 2 9

Tabela3: Pardmetros utilizados nas restricdes do sistema em série e complexo.

Apés otimizada a solucdo do problema, tem-se que a comparacao é
realizada observando pequenas escalas de fatores. Contudo, esta
caracteristica relaciona-se ao fato de que as instancias consideradas s&o
pequenas. Caso contrario, se as instancias fossem de grande porte, haveria
substancial diferenca no valor observado.

Isto acontece porque a confiabilidade do sistema esta diretamente
associada a sua estrutura. A Tabela 4, mostra o impacto na confiabilidade de
um sistema em série, supondo dois casos com uma pequena diferenca de
0,009 pontos percentuais nas componentes. Quanto maior o tamanho do
sistema, incrementando seus componentes em série, maior o impacto sobre
sua confiabilidade. Em grandes casos, ja € possivel ver notéria diferenca
dentre os dois casos. Evidenciando, entdo, como mesmo em pequeno porte as

poucas diferencas obtidas podem ser significativas.
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Numero de Confiabilidade dos componentes
componentes em 99,999% 99,990%
série Confiabilidade do sistema

100 99,90% 99,01%

250 99,75% 97,53%

500 99,50% 95,12%

1.000 99,01% 90,48%
10.000 90,48% 36,79%
100.000 36,79% 0,01%

Tabela 4: Impacto da confiabilidade de componentes na confiabilidade de sistemas em série
(SALGADO, 2008).

4.2 RESULTADOS DA OTIMIZACAO E COMPARACOES

Foram aplicados a resolucdo dos exemplos o algoritmo SaMDE e sua
versdo hibrida proposta nesse trabalho. Ambas ainda n&o haviam
sidoutilizadas na literatura para a resolucédo desses problemas.

Para isso, utilizou-se um numero de individuos na populacdo de 25
solucdes, por 2500 geracbes, lembrando que se tomou 0 nimero maximo de
geracOes como critério de parada.

Assim, foram realizadas100 repeticbes para cada problema em relacéo
aos algoritmos aplicados. A seguir estdo dispostos os dados referentes as
confiabilidades dos sistemas.

A medida de Maxima Melhoria Possivel - MMP, foi utilizada em (CHEN,
2006), em que se mede a proximidade percentual das solucdes ja conhecidas

(Routros ) COMparadas a solugéo por ele apresentada (R;).

RS —R outros

MMP =

1-R outros

Na tabela 5, 6 e 7, a comparacgéo é feita entre a melhor solucéo obtida

pelo algoritmo SaMDE e pela sua versado hibrida. Nota-se que as solucdes se
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mantiveram proximas, a ndo ser pelo caso do exemplo do sistema série-

paralelo.
SaMDE SaMDE hibrido
Melhor 0,928986200502 0,931680853389125
Pior 0,886735505527079 0,910048853799822
Média 0,918904110852795 0,92522242
Desvio Padrdao | 0,009744327 0,005623755
MMP (%) 3,79%

Tabela 5: Dados das 100 repeticdes referentes ao sistema em série da figura 15.

SaMDE SaMDE hibrido
Melhor 0,99997608867 0,99997209217
Pior 0,999497819563095 0,999653850898189
Média 0,999852599190094 0,999863808263684
Desvio Padrdo | 9,77338E-05 6,2825256E-05
MMP (%) --

Tabela 6: Dados das 100 repeticBes referentes ao sistema em série-paraleloda figura 16.

SaMDE SaMDE hibrido
Melhor 0,999889178233 0,999889636623816
Pior 0,99961474434 0,999803539541
Média 0,999818763519275 | 0,999884199994612
Desvio Padrdo | 7,8865E-05 1,80869E-05
MMP (%) 0,41%

Tabela 7: Dados das 100 repeticdes referentes ao sistema em complexoda figura 17.

Observa-se que para os problemas do sistema em série e do sistema
complexo houve melhor desempenho da versao hibrida, enquanto apenas para
0 problema do sistema em série-paralelo o algoritmo SaMDEobteve a melhor

solucao encontrada.
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Para o problema em série, a diferenca entre o SaMDE hibrido e o
SaMDE se apresentou logo na segunda casa decimal, embora seu MMP =
3,79% seja menor comparado ao do problema em série-paralelo.Além disso,
suas outras medidas (média, desvio padrdo, pior solucdo) também se
mostraram melhores em relacédo ao SaMDE.

Para o problema em série-paralelo, a melhor solucdo encontrada foi pelo
algoritmo SaMDE, unico caso em que ele superou a sua versao hibrida.A sua
distancia percentual n&o se aplica, dado que o SaMDE obteve melhor resposta.
No entanto, a média, desvio padrao e pior solucdo obtiveram melhores valores
pela verséo hibrida do SaMDE.

E o problema do sistema complexo a melhor solugcéo foi obtida pela
versdo hibrida do SaMDE, com uma pequena diferenca na 10~7. A distancia
percentual foi de MMP = 0,41%, se mostrando solugbes proximas. Quanto as
outras medidas, a versao hibrida apresentou melhores resultados.

Ainda se nota que em todos os casos 0 desvio padrdo constatado foi
pequeno, ressaltando a baixa variacdo entre os resultados e evidenciando que
ambos os algoritmos apresentaram robustez.

Ademais, o algoritmo SaMDE se mostrou mais rapido na resolucao dos
problemas, caracteristica ja esperada pois sua versao hibrida apenas adiciona
processos ao algoritmo SaMDE original.

Nas Tabelas 8, 9 e 10, sdo apresentadas as melhores solucdes

relatadas na literatura para os exemplos tomados nesse trabalho.
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Método n 7 7 T3 7 T5 g1 9> 93 R,
PSFS (MELLAL, ZIO, [(3,2233) | 0,77939888253 0,8718370134 0,90288535705 0,71140251717 0,7877994847351 | 27  4,132516551 x 10-11  7,5289282411 | 0,931682387907
2016)

CS-GA (KANAGARAJ [(3,223,3) | 0,779398871 0,871837021 0,902885355 0,711402515 0,787799488 27 3,6977516515 75189182411 | 0,9316823876898
et al, 2013)

ABC (GARG et al, [(32233) | 0779403565208  0,87183320141 0902886411643  0,711398061305  0,787808548579 | 27  2,558957 x 10~1° 7,518918241 0,931682387672
2013)

BBO (GARG, 2015)  [(3,223,3) | 0,7794057271 0,8718339252 0,9028816332 0,7114011594 0,7878058784 27 4,7045x 1077 7,518918 0,9316823874
ES-PSO  (LIU, QIN, [(3,223,3) | 0,7793997 0,878379 0,9028848 0,7114028 0,7877971 27 1,64373786x10°  7,5189182411 | 0,931682378235
2014)

IA (HSIEH, 2011) (32,233) | 0,779462304 0,871883456 0,902800879 0,711350168 0,787861587 27 5284x1077 7,518918 0,931682340
PSSO (HUANG, 2015) ((3,2,23,3) | 0,77946654 0,87173278 0,90284951 0,71148780 0,78781644 27 4,90819664 x 107  7,51891824 0,931682297215271
NAFSA (HE et al, (32233) | 0,77938841387 0,8718370134 0,90288535705 0,71140251717 0,7877994847351 | 27  6,7347 x 107° 7,518918 0,93168226855
2015)

ABC (YEH, HSIEH, [(32233) | 0,779399 0,871837 0,902885 0,711403 0,787800 27 -2,183652x107* 7,518918241 0,931682

2011)

SaMDE hibrido (3,2,2,3,3] 0,779168165902  0,872269897260  0,902507477728  0,711166687916  0,788199776175 | 27  0,000038 7,518918 0,931680853389
IAs (CHEN, 2006) (32,233) | 0,779266 0,872513 0,902634 0,710648 0,788406 27 1,559x1073 7,518918 0,931678

GA (HSIEH et al, [32233) | 0,780874 0,871292 0,902316 0,711945 0,786995 27 0,00395148681 7,5189182411 | 0,9316734167501
1998)

GA (GEN, YUN, 2006) ((3,2,23,3) | 0,779427 0,869482 0,902674 0,714038 0,786896 27 0,121454 7,518918 0,931578

SSO (HUANG, 2015)  [(3,2,23,3) | 0,78271484 0,8735199 0,90264893 0,71313477 0,77729797 27 0,00182140 7,51891824 0,93150199
SaMDE (3,3,2,3,2] 0,7777246190467  0,8214829913357  0,8969007271623  0,7052398385025  0,8582981450313 | 27  0,00001 10,572476 0,928986200502
PSO (HUANG, 2015)  ((2,3,2,4,2) | 0,80059281 0,74049316 0,82914384 0,63686144 0,88704276 4 16775727 4,8156147 0,8885037

Tabela 8: Melhores solu¢des para o problema de sistema em série.
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Método n 7 7 73 7 T5 g1 9> 93 R,

ABC (YEH, HSIEH, [222,24) | 08197457 0,8450080 0,8954581 0,9009032 0,8684069 20 -1,4695223388 1,6092889667 | 0,99997731

2011)

ES-PSO (LU, QIN, (2,2224) | 0819655 0,849975 0,895509 0,895509 0,868449 40 137197921x107*  1,6092889667 | 0,999976698998558
2014)

GA-PSO (2,2.224) | 0819640 0,845091 0,895482 0,895517 0,868430 40 -4,8540641 x 10~ 1,6092889667 | 0,999976649287932
(SHEIKHAHSHAHI,

2013)

TS-DE (LIU, QIN, [2,2,224) | 0819659 0,844981 0,895507 0,895506 0,868448 40 -2,66935542 x 107* 1609288966 | 0,9999766491
2014)

PSFS (MELLAL et al, (2,2224) | 081965939118 0,84498085296 0,89550643076 0,89550645172 0,86844769346 40 1,850821718 x 1078 1,6092889667 | 0,999976649066172
2016)

DE (LIU, QIN, 2015)  (2,2.22,4) | 0,81965932 0,84498074 0,89550642 0,89550643 0,86844775 40 1961642794 x 1077 1609288966 | 0,999976649066076
CS-GA(KANAGAREJ  (2,2,224) | 0819483232488  0,844783084455 0,895519305 0,895492245 0,868447587 40 -2,7177208 x 1077 1,6092889667 | 0,999976649065963
etal, 2013)

ABC (GARG et al, [2,2,224) | 0819737753469  0,844991099776 0,895529543820 0,895433687206  0,868434824469 | 40  1,39152 x 10710 1,609288966 | 0,999976649054
2013)

BBO (GARG, 2015)  (2,2,2,24) | 0,8196583448 0,8449101406 0,8954871713 0,8955148963 0,8684681613 40 1,748541669 x 10-5  1,6092889667 | 0,999976649048875
IA (HSIEH, 2011) (2,222,4) | 08195911561 0,844951068 0,895428548 0,895522339 0,868490229 40 59845376654 x 10®  1,6092889667 | 0,999976649036520
PSSO (HUANG, 2015) (2,2,22,4) | 0,81958939 0,84458412 0,89534134 0,89581626 0,8685902 40 811794613 x 107 1,609288966 | 0,999976648738107
NAFSA (HE et al, {2,2224) | 0819787575473  0,845671943728 0,894868363315  0,895008268569  0,868295830551 | 40  3,1248 x 107° 1,609289 0,999976648004
2015)

IAs (CHEN, 2006) (2,222,4) | 0812485 0,843155 0,897385 0,894516 0,870590 40 2627x1073 1,609289 0,99997658

SSO (HUANG, 2015)  {2,2,22,4) | 0,813858803 0,83912659 0,89366150 0,89845276 0,87106323 40 0,0024 1,609288966 | 0,99997657
SaMDE (2,222,4) | 08383503691 0,8410071930 0,8940014860 0,8904214673 0,8645799430 40 0,011777565 1,609288967 | 0,9999760886

GA (HSIEH, 1998) (2,222,4) | 0,785452 0,842998 0,885333 0,917958 0,870318 40 1,194440 1,609289 0,99997418

SaMDE hibrido (2,222,4) | 0,75029459350 0,8510353245 0,91304640187 0,90247962606 0,872567520842 | 40  0,052792216 1,609288967 | 0,99997209217
PSO (HUANG, 2015)  (4,32,1,2) | 0,84025282 0,88865099 0,62375055 0,93984950 0,75158691 68  0,916915088 4,017703641 | 0,99985845
GA-PSO (SAHOO et {4,3232) | 0860328 0,827071 0,872994 0,937884 0,701148 4 222116202 -13,7167075 | 0,999504300525587

al, 2014)

Tabela 9: Melhores solu¢des para o problema de sistema em série-paralelo.
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Método n n 7 T3 7 T5 g1 P 93 R,
ES-PSO (LU, QIN, [3.3.241) | 0828082 0857812 0,914241 0,648155 0,704066 5  2,3814399x 10 * 1560466288 | 0,999889638110263
2014)

GA-PSO (33.2.41) | 0828134 0,857831 0,914192 0,648069 0,704476 5 -2,7258899x 10~ 1560466281 | 0,999889638109295
(SHEIKHAHSHAHI,

2013)

PSFS (MELLAL et al, (3,3,24,1) | 0828121141729  0,85781341076 0,91423527822 0,64807680660 0,70424641245 5 2,854643724x 10  1,560466288 | 0,999889637512067
2016)

DE (LIU, QIN, 2015)  (3,3,24,1) | 0,82808641 0,85780478 0,91424067 0,64814622 0,70416210 5 1,987824296x 10°  1,560446288 | 0,999889637503023
TS-DE (LU, QIN, [33,24,1) | 0828086 0,857805 0,914241 0,648146 0,704162 5 371181366 x 10  1,560466288 | 0,999889637462077
2014)

BBO (GARG, 2015)  (3,3.24,1) | 0,8208606892 0,8580404545 0,9141487486 0,6479689012 0,7042048796 5  1,4541x107* 1,560466 0,9998896364
NAFSA (HE et al, (3,3241) | 082832179189 0,85797450730 0,91422098825 0,64775717018 0,0,70300666185 | 5  1,54851x 107 1,56046629 0,99988963601
2015)

ABC (GARG et al, [33241) | 0827970276262  0,57874758586 0,914186404228  0,648355386813  0,703575311047 | 5  3,74636763x 10~  1,560466288 | 0,999889635809
2013)

PSSO (HUANG, 2015) (3,3,2,4,1) | 0,82783292 0,85771241 0,91437458 0,64861002 0,70287554 5  2,50290205x10°  1,560466288 | 0,999889635738075
CS-GA (KANAGARAJ (3,324,1) | 082808567 0,85780695 0,91424006 0,64814375 0,70718228 5  -7,3070123x107* 1560466288 | 0,9998896

etal, 2013)

IA (HSIEH, 2011) (33331) | 0816624176 0,868767396 0,858748781 0,710279379 0,753429200 18 1,494 x 107 4,264770 0,9998893505
SaMDE hibrido (33331) | 08280288269027  0,8579120318311  0,9142770255737  0,6481878752261  0,7029133123747 | 18  0,000539 4,264770 0,999889178233
GA (GEN, YUN, 2006) {3,3,33,1) | 0,808258 0,866742 0,861513 0,716608 0,766894 18 9x10™* 4,264770 0,999889

SSO (HUANG, 2015)  {3,3,2,4,1) | 0,82008362 0,85119629 0,91854858 0,66072083 0,70275879 5  0,00437599 1560466288 | 0,99988862

GA (HSIEH, 1998) (333371 | 0814090 0,864614 0,890291 0,701190 0,734731 18 0,376347 4,264770 0,99987916

PSO (HUANG, 2015)  (3,3,22,3) | 0,77061588 0,90109253 0,89278651 0,6083008 0,73451002 37 16,54571312 1,4118003224 | 0,9996740

ABC (YEH, HSIEH, [33,24,1) | 0828087 0,857805 0,704163 0,648146 0,914240 5 -2543392577 1,560466288 | 0,999484073426439
2011)

IAs (CHEN, 2006) (333371 | 0812485 0,867661 0,861221 0,7'3852 0,756699 18 1,494 x 107 4,264770 0,9992639646662971
GA-PSO (SAHOO et {4,3331) | 0858430 07 0,922386 07 07 11 -24,896621498 -27,3901210 | 0,999263964662971
al, 2014)

SaMDE (33.331) | 08205824352642  0,8701587825315  0,8546345419890  0,7061795421273  0,7533129622607 | 5  0,00001 1,560466 0,9988963662382

Tabela 10: Melhores solugdes para o problema de sistema complexo
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Observa-se que ha um eficaz desempenho do algoritmo SaMDEe de sua
versdo hibrida, com diferencas apenas na 10°® e 107> casas
decimais,mostrando resultados melhores do que alguns métodos propostos
anteriormente, no entanto nao ultrapassando as melhores solucdes
conhecidas.

Por final temos que tanto o algoritmo SaMDE quanto sua versao hibrida
proposta nesse trabalho mostraram satisfatéria convergéncia para os exemplos
tomados. Porém, ainda assim ndo obtendo maior desempenho do que as ja

conhecidas melhores solucgdes.
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5 CONSIDERACOES FINAIS E SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

No presente trabalho foi utilizado o problema de alocacdo de
confiabilidade-redundancia para ser otimizado pelo algoritmo SaMDE, sendo
gue ainda ndo haviam relatos de sua implementacdo para esse problema.
Além disso, também se propds uma versao hibrida com o algoritmo de
Otimizacdo por Enxame de Particulas, no intuito de melhorar o desempenho
por meio de uma maior diversificacdo para o processo de busca, evitando
intensificar sua convergéncia que ja se apresentava suficiente.

Ambos os algoritmos foram implementados ao problema de alocacao de
confiabilidade-redundancia.Considerou-se trés exemplos classicos na literatura,
referentes ao sistema em série, série-paralelo e complexo.

Comparando entre os dois algoritmos, a versdo hibrida proposta
apresentou melhor desempenho no problema do sistema em série e complexo,
ja o algoritmo SaMDE se sobressaiu no problema do sistema em série-paralelo,
porém mostrando baixo desempenho para os outros exemplos.

Ja comparando as soluc¢des conhecidas na literatura, observa-se que os
resultados, das implementacdes desse trabalho, mostraram bom desempenho,
estando proximos as melhores solucdes.

Recomendam-se para trabalhos futuros, ainda considerando a resolucéo
do problema de alocacdo de confiabilidade-redundancia, o uso de métodos
exatos juntos as metas-heuristicas, com o intuito de minimizar o espaco de
busca. E também podendo melhorar sua busca local, aspecto importante a
problemas com a sensibilidade observada.

Também, um futuro algoritmo baseado na versdo hibrida, totalmente
auto-adaptativo. Possivelmente utilizando o algoritmo de Busca por Enxame de
Particulas auto-adaptativo.

Além disso, recomenda-se ainda algumas mudancas para o SaMDE
hibrido. Seu processo de busca se baseia na producdao de uma populacéo de
soluc¢des vizinhas das solucdes selecionadasr,. Estes vizinhos sdo copias das
solucdes, que recebem uma modificacdo, apresentada na Equacdo 32. Tal

modificacdo pode ser substituida por outros métodos, que tragam melhores
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caracteristicas a esta populacdo de soluc¢des vizinhas, melhorando entdo o

processo de busca.
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