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RESUMO

Na area da engenharia, ao se trabalhar com um problema de otimiza¢ao, pode haver
necessidade de se otimizar trés ou mais objetivos como, por exemplo, no projeto de
geradores em engenharia elétrica, de motores em engenharia mecanica e de estruturas na
engenharia civil. As metaheuristicas multiobjetivo sdo técnicas bastantes atrativas quando
se lida com problemas de multiplos objetivos conflitantes, pois conseguem explorar os frade-
offs entre diferentes objetivos e alcangar as solugdes em um tempo computacional razoavel
para problemas néo lineares/grande escala (dimenséo). A busca por novas técnicas para a
otimizacao de sistemas resulta no desenvolvimento de novas metaheuristicas para suprir as
lacunas que as técnicas anteriores nao foram téo eficientes (como exemplo, técnicas com
tempo computacional razoavel), neste sentido, este trabalho apresenta duas novas
metaheuristicas multiobjetivo. A primeira metaheuristica desenvolvida utiliza como base o
Algoritmo do Ledo e os conceitos de dominancia e decomposi¢ao, o qual sera denominado
MOLA (Multi-objective Optimization Lion Algorithm). A segunda metaheuristica desenvolvida
utiliza o Algoritmo do Ledo e a Busca Local lterativa trabalhando de forma cooperativa e o
conceito de vetores suporte, o qual sera denominado MOLAILS (Multi-objective Optimization
Lion Algorithm lterated Search Local). As novas metaheuristicas propostas foram
submetidas a um conjunto de fungbes de teste para otimizagdo multiobjetivo e seus
desempenhos foram comparados com o de outros algoritmos de otimizacdo por meio da
distdncia geracional invertida (IGD), pelo hipervolume (HV) e por inferéncia nao
paramétricas. Os resultados dos testes em benchmarks mostraram que os algoritmos MOLA
e 0 MOLSLA superam ou pelo menos tem desempenho semelhante ao Multi-objective Grey
Wolf Optimizer (MOGWO), Multiple Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO), Multi-
objective Salp Swarm Algorithm (MSSA), Multi-objective Evolutionary Algorithm Based on
Decomposition (MOEA/D) e Algoritmo Genético de Sorting Nao Dominado Il (NSGA-III). Os
algoritmos propostos foram entdo aplicados em problemas de modelagem da area da
engenharia a estimacao de parametros da malha hidraulica de uma usina hidroelétrica e a a
estimacgao de parametros do sistema massa-mola-amortecimento. Os resultados médios dos
indices de desempenho mostraram que as metaheuristicas propostas MOLA e MOLAILS

obtevem resultados semelhantes ou superiores do algoritmo MOGWO.

Palavras-chave: Estimacao de parametros. Metaheuristicas multiobjetivo. Sistemas
dindmicos.



ABSTRACT

In the area of engineering, when working with an optimization problem, there may be
a need to optimize three or more objectives, for example, in the design of generators in
electrical engineering, engines in mechanical engineering and structures in civil engineering.
Multi-objective metaheuristics are very attractive techniques when dealing with problems with
multiple conflicting objectives, as they can explore trade-offs between different objectives
and reach solutions in a reasonable computational time for non-linear/large-scale problems.
The search for new techniques for system optimization results in the development of new
metaheuristics to fill the gaps that previous techniques were not as efficient (for example,
techniques with reasonable computational time). In this sense, this work presents two new
multi-objective metaheuristics. The first metaheuristic developed uses the Lion Algorithm and
the concepts of dominance and decomposition as a basis, which will be called MOLA (Multi-
objective Optimization Lion Algorithm). The second metaheuristic developed uses the Lion
Algorithm and Iterative Local Search working cooperatively and the concept of support
vectors, which will be called MOLAILS (Multi-objective Optimization Lion Algorithm Iterated
Search Local). The proposed new metaheuristics were subjected to a set of test functions for
multi-objective optimization and their performance was compared with that of other
optimization algorithms using inverted generational distance (IGD), hypervolume (HV) and
non-parametric inference. Benchmark test results showed that MOLA and MOLSLA
algorithms outperform or at least have similar performance to Multi-objective Gray Wolf
Optimizer (MOGWO), Multiple Obijective Particle Swarm Optimization (MOPSO), Multi-
objective Salp Swarm Algorithm (MSSA), Multi-objective Evolutionary Algorithm Based on
Decomposition (MOEA/D) and Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-III). The
proposed algorithms were then applied to engineering modeling problems, the estimation of
parameters of the hydraulic network of a hydroelectric plant and the estimation of parameters
of the mass-spring-damping system. The average results of the performance indexes
showed that the proposed metaheuristics MOLA and MOLAILS obtained similar or higher
results to the MOGWO algorithm.

Keywords: Dynamic systems. Multi-objective metaheuristics. Parameters estimation.
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1.  INTRODUGAO

Nas ultimas décadas o avanco computacional e a diversidade de métodos
numeéricos oriundos da matematica e ciéncia da computacdo possibilitaram a
aplicacado da otimizacdo multiobjectivo em uma gama enorme de problemas em
diversas areas do conhecimento. Alguns desses problemas sdo: geragao de energia
(BERGAMINI et al., 2023), energia renovavel (ABDELSATTAR et al., 2024), refino
de petréleo e producéao de hidrogénio (QIN et al., 2022).

Otimizar € a tarefa de encontrar uma ou mais solugdes que corresponde a
minimizar (ou maximizar) um ou mais objetivos especificados e que satisfagam
todas as restricbes (se houver). Um problema de otimizacdo de objetivo unico
envolve apenas uma funcéo objetivo e geralmente resulta em uma unica solugao.
Naturalmente, quando ha apenas uma funcdo a ser otimizada, a obtengcdo dos
resultados costuma ser mais simples. Por outro lado, um problema de otimizacao
que envolve multiplos objetivos que devem ser otimizados a0 mesmo tempo e que
podem apresentar uma natureza conflitante entre si, € chamado de problema de
otimizacdo multiobjetivo (Multi-objective Optimization Problems - MOPs). Uma
classe especial de MOPs sao os problemas com quatro ou mais objetivos que sao
conhecidos na literatura como problemas de otimizagcdo com muitos objetivos
(Many-Objective Optimization Problems - MaOPs) (CHENG et al., 2018) .

Os problemas de otimizagdo matematica geralmente sdo caracterizados por
trés elementos fundamentais. O primeiro € uma quantidade numérica, definida como
funcdo objetivo, usada para avaliar solugbes candidatas. Em muitos problemas de
otimizacao, ha apenas uma fungao objetivo, e encontrar a melhor solugédo candidata
€ equivalente a encontrar o elemento com o melhor valor possivel da fungao
objetivo, intitulado como solugao “6tima”. A fungéo objetivo representa um valor que
se deseja minimizar (ou maximizar, dependendo do contexto). O segundo elemento
€ uma colegdo de variaveis de decisdo, que sdo quantidades que podem ser
manipuladas para otimizar as fungbes objetivo. O terceiro elemento s&o as
restricoes, que sao condi¢cdes que devem ser sempre verdadeiras, ndo importa qual
seja a solucdo, impondo restricbes aos valores que as variaveis de decisao podem
assumir (ABRAHAM et al., 2005; WRIGHT, 2016).

A formulacdo matematica de um problema de otimizagao € o primeiro passo

para sua resolugdo. Corresponde a tradugcdo do problema em equacgdes e



inequagdes que representam seus trés elementos: as fungdes objetivo, as variaveis
de decisdo e as restricbes. Os métodos que serdao aplicados para resolver o
problema de otimizacdo dependerdo de sua formulacdo matematica. Uma
formulagao incompleta ou incorreta levara o método a produzir solugdes inviaveis ou
nenhuma solucéo.

Comum a quaisquer problemas de otimizagdo multiobjetivo tem-se a nao
comensurabilidade e o conflito entre objetivos. Consequentemente, em tais
problemas n&o existe uma solugdo Unica e sim um conjunto de solugdes factiveis
que podem otimizar todos os objetivos simultaneamente. Estas solugdes sao
denominadas solugdes eficientes ou solugbes Pareto o6timas. Este conjunto é
constituido de solugbes nao-dominadas, ou seja, solugbes em que ndo existem
outras melhores considerando os valores para os objetivos (FATHY; ABDELAZIZ,
2018).

Basicamente, existem trés tipos de abordagens para resolver problemas
multiobjetivos: Métodos 4 Posteriori: inicialmente é realizada a busca por solugdes
Pareto 6timas, em seguida o processo de decisao € realizado, no qual é escolhida a
solugéo; Métodos Progressivos/Interativos: caracterizam-se por eliminar a separagao
entre as etapas de busca e de decisdo durante o processo de otimizagdo. O
processo de busca € guiado para regides potencialmente promissoras, € o decisor
direciona a busca das novas solugdes eficientes; Métodos A Priori: ha a participagao
do decisor antes da inicializagao do processo de otimizagao, onde o decisor atribui
ponderacdes aos critérios ou pelo menos hierarquiza os m objetivos. O problema,
inicialmente com m objetivos, é transformado em outro, resultando em m problemas
com um unico objetivo (WONG; MING, 2019).

Com isto, varias metodologias tém sido empregadas para a otimizagao
multiobjetivo. Varios métodos classicos/exatos, como programacao linear, método
da soma ponderada e método de programacao de metas, etc., foram propostos por
pesquisadores desde 1950. Esses métodos classicos tém algumas deficiéncias para
resolver problemas de otimizacgao: ficar preso no 6timo local; problemas resultantes
da estrutura dos métodos classicos; e problema de alto tempo computacional. Para
superar essas questdes, os pesquisadores tém investigado em diferentes campos
(COLLETTE; SIARRY, 2003).

As ultimas décadas testemunharam uma mudanca profunda nas tecnologias
de busca e otimizacdo. Problemas de otimizagcdo em que a complexidade de se

obter solugdes considerando as técnicas exatas sdo inacessiveis, a utilizacado das



metaheuristicas tem ganhado popularidade e uso frequente. Atualmente, essas
técnicas sao consideradas métodos de ponta para solucionar problemas de
otimizacao dificeis. Assim, sempre que surgem novos problemas de otimizagao, as
metaheuristicas sdo uma das principais ferramentas no rol de solugbées (ANERJEE
et al., 2024).

Metaheuristicas sao paradigmas da inteligéncia computacional, usadas
especialmente para resolver problemas de otimizacao dificeis. S&do procedimentos
que orientam e modificam as operagdes de heuristicas subordinadas, para produzir
solugdes aproximadas e aprimoradas para problemas de otimizagdo com relacéo a
algoritmos mais simples. Suas solugbes sao encontradas com maior precisdo e
confiabilidade do que as heuristicas devido a uma caracteristica importante das
metaheuristicas: processos estocasticos. Os processos estocasticos utilizam-se de
operadores aleatérios que realizam a busca de solugdes de modo aleatério no
espaco de solugdes. Esta caracteristica se torna vantajosa quando comparada entre
as metaheuristicas e as heuristicas, tornando-as mais ageis (em questao de tempo
computacional) para se obter uma solugdo (BOUSSAID et al., 2013; GENDREAU;
POTVIN, 2010).

As metaheuristicas também vém demonstrando agilidade e competéncia ao
serem aplicadas para tratar de problemas de tempo polinomial nao deterministico
(NP - Non-Deterministic Polynomial time), ou seja, o tamanho das instancias
infuéncia o tempo de execucdo dos algoritmos. Quando se trata de problemas
dinamicos, esta se lidando com problemas NP-dificies devido a complexidade que
os sistemas dindmicos trazem ao reproduzir seu comportamento fisico
(MARROUCHE; CHLEBIKOVA, 2024).

Resolver problemas do mundo real geralmente envolve problemas
multiobjetivo desafiadores e NP-dificies que requerem técnicas de otimizagédo, sem
garantia de obtengdo de uma solucdo 6étima. N&ao ha algoritmos eficazes e eficientes
para todos os problemas NP-dificies, portanto, a experimentagcdo com varios
algoritmos de otimizagcdo é necessaria para encontrar o algoritmo que produz a
melhor solugdo (TOMAR et al., 2024).

Diversos autores, ao longo dos anos, aproveitando o sucesso de
metaheuristicas para resolugdo de problemas de otimizagcdo mono-objetivo e
multiobjetivo, desenvolveram diferentes metaheuristicas inspiradas em algum

fendmeno do “mundo real”, a Tabela 1 ilustra alguns trabalhos cientificos.



Tabela 1 — Linha do tempo das principais propostas metaheuristicas.

Ano Metodologia Citacao
Baseadas na evolugao das espécies
1985 VEGA — Vector Evaluated Genetic Algorithms Schaffer (1985)
1993 MOGA — Multi-Objective Genetic Algorithm Fonseca; Fleming (1993)
1993 NPGA — Niched Pareto Genetic Algorithm Horn et al. (1993)
2000 DEMO - Differential Evolution for Multi-objective O’Hagan et al. (2000)
Optimization
2001 SPEA Il — Strength Pareto Evolutionary Algorithm Il Zitzler et al. (2001)
2003 MODE — Multi-objective Differential Evolution Babu; Jehan (2003)
2004 IBEAs - Indicator-Based Selection in Multi-objective Zitzler; Kiinzli (2004)
Search
2014 NSGA lll — Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il Deb et al. (2014)
2007 MOEA/D — Multi-objective Evolutionary Algorithm based Zhang; Li (2007)
on Decomposition
2008 MOJADE - Self-Adaptive Multi Objective Differential Zhang; Sanderson (2008)
Evolution
2017 RVEA - Reference Vector Guided Evolutionary Cheng (2017)
Algorithm
Baseadas na vida social de enxames/animais
2002 MOPSO - Multiple Objective Particle Swarm Coello Coello; Lechuga,
Optimization (2002)
2011 MOBA - Multi-objective Bat Algorithm Yang (2011)
2012 MOABC - Multi-objective artificial bee colony algorithm  Akbari et al. (2012)
2012 MOCSO — Multi-objective Cat Swarm Optimization Pradhan; Panda (2012)
2013 MOCS — Multi-objetive Optimization Cuckoo Search Yang; Deb (2013)
2015 MOACO - Multi-objective Ant Colony Optimization Shi; Kong (2015)
2016  MODA — Multi-objective Dragonfly Algorithm Mirjalili (2016)
2016 MOGWO — Multi-objective Grey Wolf Optimizer Mirjalili et al. (2016)
2017 MOALO — Multi-objective Ant Lion Optimizer Mirjalili et al. (2017)
2017 MOWOA — Multi-objective whale optimization Kumawat et al. (2017)
2017 MSSA — Multi-objective Salp Swarm Algorithm Mirjalili et al. (2017)
2018 MOAAA — Multi-objective Artificial Algae Algorithm Babalik et al. (2018)
2018 MOBFOA -  Multi-objective  Bacteria  Foraging Kaur; Kadam (2018)
Optimization Algorithm
2019 MOCOA — Multi-objective Optimziation Coyote Algorithm Pierezan et al. (2019)
2019 MDEHO - Multi-objective and Discrete Elephant Sadouki; Tari (2019)




Herding Optimization

2023 MOLA — Multi-objective Optimziation Lion Algorithm Bergamini et al. (2023)
Baseadas em Fendomeno fisico/quimico
1992 AMOSA — Multi-objective Simulated Annealing Lee; wang (1992)
2010 MOGSA - Multi-Objective Optimization Gravitational (Hassanzadeh; Rouhani
Search Algorithm (2010)
2016 MOMVO — Multi-objective Multi-Verse Optimizer Mirjalili et al. (2016)
2017 MOVS - Multi-objective Vortex Search Algorithm Ozkis; Babalik (2017)
2019 MOLAPO — Multi-objective Lightning Attachment Nematollahi (2019)
Procedure Optimization
2019 MOCSS — Multi-objective Charged System Search Ranjbar et al. (2019)
Baseadas em comportamento humano
1997 MOTS — Multi-objective Tabu Search (Hansen, 1997)
2004 MOVNS - Multi-objective  Optimization Variable (Geiger, 2004),
Neighbourhood Search

2004 MOGRASP - Multi-objective Greedy Randomized (Vianna; Arroyo, 2004),
Adaptive Search Procedure
2011 MOHS — Multi-objetive Optimization Harmony Search (Sivasubramani; Swarup,
2011)
2019 MOILS — Multi-objective Optimization Iterated Local (Schulz et al., 2019).

Search

Com o aumento da complexidade dos problemas de engenharia que
possuem mais de trés objetivos a serem otimizados, estes tem chamado a atengao
da comunidade cientifica pelas dificuldades encontradas com os algoritmos
disponiveis na literatura para resolvé-los de forma adequada (YADAV et al., 2023).

Com isso, metaheuristicas passaram por adaptagdes ou modificagdes para
melhoraram sua convergéncia. Nos ultimos anos, esta relatado na literartura um
aumento significativo de algoritmos que ndo seguem puramente o paradigma de
uma metaheuristica tradicional unica. Pelo contrario, combinam varios componentes
algoritmicos, muitas vezes originarios de algoritmos de outras areas de pesquisa
sobre otimizagdo. A evolugcédo das metaheuristicas tem sido constante ao longo dos
anos e com isto diversas combinagdes tém surgido, como as metaheuristicas
hibridas (TALBI, 2015).

A principal motivagao por tras da hibridizagdo de diferentes algoritmos é

explorar o carater complementar de diferentes estratégias de otimizacao, ou seja,



acredita-se que os algoritmos hibridos se beneficiem da sinergia. Na verdade, a
escolha de uma combinagdo adequada de conceitos algoritmicos complementares
pode ser a chave para obter o melhor desempenho na solu¢gdo de muitos problemas
de otimizacgéao dificeis. Infelizmente, o desenvolvimento de uma abordagem hibrida
eficaz é, em geral, uma tarefa dificil que requer experiéncia de diferentes areas de
otimizacdo. Além disso, a literatura mostra que n&o é trivial generalizar, ou seja, um
determinado hibrido pode funcionar bem para problemas especificos, mas pode
funcionar mal para outros.

De acordo com Lozano e Garcia-Martinez (2010), o projeto de
metaheuristicas hibridas utilizando algoritmos de busca especializados em busca
local e busca global possibilita obter uma meta-heuristica que compartilhe as
caracteristicas de intensificacdo e diversificacdo do espago de busca. Alguns

algoritmos desta categoria podem ser vistos na Tabela 2.

Tabela 2 — Linha do tempo das principais propostas metaheuristicas hibridas.

Ano Metodologia Citacao

1998 Multi-objective Optimization Genetic Ishibuchi; Murata (1998)
Algoritm Search Local

2006 Multi-objective Hybrid Tabu Scarter Search  Beausoleil (2006)

2007 Variable Neighborhood Particle Swarm Liu et al. (2007)
Optimization for Multi-objective

2009 Multi-objective Multi-State Hybrid Zeng et al. (2009)

Differential Evolution Algorithm
2012 Multi-objective hybrid evolutionary Qasem et al. (2012)
algorithms for radial basis function neural

network design

2017 Hybrid Multi-objective Whale Optimization Wang et al. (2017)
Algorithm Elman Neural Network

2019 Evolutionary Algorithm Variable Sun et al. (2019)
Neighborhood Search

Ja no que se diz a respeito das metaheuristicas hibridas cooperativas, Feng
et al. (2021) explicam estas metaheuristicas como duas ou mais metaheuristicas

que trocam informacdes entre si, ou seja, as metaheuristicas trocam as melhores



solugbes com isto os algoritmos podem evoluir mais rapidamente para a melhor
solugdo sem que haja convergéncia precoce.

Tezel e Mert (2021) descrevem as metaheuristicas hibridas cooperativas
como algoritmos de diferentes categorias que trocam informagdes sobre estados,
modelos, subproblemas, solugdes ou caracteristicas do espago de pesquisa. Assim,
essa troca de informacdo resulta em solucbes melhores ao comparar com as
solucdes das metaheuristicas em suas versdes classicas.

Varios trabalhos cientificos (GUPTA et al., 2021; KISENGEU et al., 2020;
NAGHAVIPOUR et al.,, 2022; e WU et al.,, 2022) mostraram que algoritmos
heterogéneos nos quais diferentes métodos metaheuristicos s&o empregados
garantem melhor solugdes. Além disso, esses estudos revelaram que a combinagao
de varios métodos metaheuristicos, cada um usando uma estratégia diferente,
melhora a robustez da pesquisa global. Esses estudos também apontam que,
embora as estratégias de busca ndo relacionadas sejam faceis de aplicar e
fornegam bons resultados candidatos, o desempenho dessas estratégias pode ser
melhorado por meio da cooperagao.

Nesta tese s&o propostas duas novas metaheuristicas multiobjetivo: a
primeira metaheuristica multiobjetivo denominada Algoritmo de Otimizacédo de Leao
Multiobjetivo (do termo em inglés, Multi-objective Optimization Lion Algorithm —
MOLA), baseada na metaheuristica mono objetivo Otimizacdo de Ledo e na
utilizacdo dos conceitos de dominancia de Pareto e pontos de referéncia para a
selecdo da populacdo em cada iteragdo; a segunda metaheuristica desenvolvida
denominada Algoritmo de Otimizagcao de Ledo com Busca Local Multiobjetivo (do
termo em inglés, Multi-objective Optimization Lion Algorithm Iterated Search Local —
MOLAILS), utiliza o Algoritmo do Ledo e a Busca Local lterativa trabalhando de
forma cooperativa e o conceito de vetores suporte, o qual sera utilizado para a
selegdo da populagdo em cada iteragao. Os algoritmos sédo aplicados a um conjunto
de fungdes de teste e seus resultados sdao comparados com os de outros algoritmos
de otimizacdo. Por fim, os algoritmos propostos sdo utilizados em problemas da

engenharia.



1.1.  MOTIVACAO

Com o avango da complexidade dos problemas de engenharia, e conforme a
analise em diversos trabalhos envolvendo o uso de metaheuristicas multiobjetivos
(classicas e hibridas) em problemas do tipo NP, elas tém-se se mostrado técnicas
promissoras e eficientes quando se trata de analisar o comportamento dinamico dos
subsistemas conflitantes destes sistemas.

A busca por novos métodos para a otimizagao desses problemas tem levado
0s pesquisadores a proporem novas técnicas ou a combinacdo de técnicas
existentes. E segundo o teorema No Free Lunch proposto por Wolpert e Macready
(1997), para qualquer algoritmo de otimizagdo qualquer melhoria no desempenho
em uma classe de problemas é compensada por um desempenho inferior em outra
classe, ou seja, ndo existe um algoritmo 6timo universal para todos os problemas de
otimizacdo. Baseado neste paradigma o presente trabalho propde a construgdo de
duas metaheuristicas multiobjetivo: uma a partir da metaheuristica mono objetiva
Algoritmo do Ledo (RAJAKUMAR, 2012) utilizando ndo dominancia e pontos de
referéncia; a outra a partir de duas metaheuristicas mono objetivo Algoritmo do Ledo
(RAJAKUMAR, 2012) e Busca Local Iterativa (LOURENCO et al., 2003) trabalhando
de forma cooperativa e utilizando vetores de referéncia. Essas novas
metaheuristicas multiobjectivo tem como objetivo melhorar a performance em
termos de convergéncia e diversidade das solugdes utilizando métricas como IGD e
Hipervolume, e com tempo computacional menor quando comparadas com outras

metaheuristicas da literatura.

1.2. OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € propor duas metaheuristicas multiobjetivo. A
primeira baseada na versdo mono objetivo da metaheuristica Algoritmo do Leao
utilizando ndao dominancia e pontos de referéncia. A segunda sera baseada na
metaheuristica hibrida cooperativa entre Algoritmo do Ledo e Busca Local Iterativa
utilizando vetores de referéncia. Essas metaheuristicas entdo serdo utilizadas para

obter modelos da engenharia.



1.2.1. Objetivos Especificos

e Implementar computacionalmente o algoritmo Multiobjetivo Otimizagdo de Leao
baseado respectivamente em seu algoritmo mono objetivo;

e Desenvolver computacionalmente o algoritmo multiobjetivo Otimizagdo de Leao
com Busca Local Iterativa que sera utilizado no procedimento hibrido cooperativo

e Submeter os algoritmos multiobjetivos propostos em fungbes de benchmark
disponibilizado na literatura;

e Avaliar o desempenho dos algoritmos propostos com um conjunto de algoritmos
selecionados da literatura, comparando graficos de convergéncia e utilizando
medidas e inferéncia ndo paramétricas;

e Aplicar os algoritmos propostos em problemas de modelagem na area da

engenharia.

1.3. CONTRIBUIGOES DA TESE

Baseado nos objetivos desta tese levanta-se as seguintes contribuigdes:

i) a nova metaheuristica multiobjetivo derivada de sua versdo mono objetivo tera
desempenho superior ou similar as metaheuristicas multiobjetivo presentes na
literatura;

ii) a nova metaheuristica multiobjetivo hibrida cooperativa sera capaz de ter um
melhor desempenho do que as metaheuristicas multiobjetivo que a compdem.
Principais contribuicdes:

i) proposicao da metaheuristica multiobjetivo denominada Algoritmo de Otimizacao
de Ledo Multiobjetivo (do termo em inglés, Multi-objective Optimization Lion
Algorithm — MOLA);

ii) proposicdo da metaheuristica multiobjetivo hibrida cooperativa denominada
Algoritmo de Otimizagcdo de Ledo com Busca Local Multiobjetivo (do termo em
inglés, Multi-objective Optimization Lion Algorithm Iterated Search Local -
MOLAILS).



1.4. JUSTIFICATIVA

A area de metaheuristicas cresceu nas ultimas duas décadas como uma
solucdo para problemas de otimizacdo do mundo real. Para problemas de
otimizagdo complexos, as técnicas metaheuristicas multiobejtivas sdo capazes de
gerar solugbes de boa qualidade em relativamente muito menos tempo do que as
técnicas de otimizacao tradicionais. Além disso com o avanco da complexidade de
problemas reais (elétrica, biomedicina, civil por exemplo) envolvem multiplos
objetivos que s&o conflitantes. A principal motivagdo de se utilizar as
metaheuristicas multiobjetivo é a questao da flexibilidade e a cooperagéo, por serem
consideradas de facil implementacéo e facil adaptagao para se lidar com diferentes
tipos de problemas de otimizag&do para sistemas reais. Neste contexto, a utilizagao
de técnicas de otimizagdo cooperativa vem demonstrando ser algoritmos
promissores ao encontrar solugcdes de Pareto, pois quando trocam informagdes
aumentam a confiabilidade e melhoram as solugdes. Posto isto a metaheuristica
MOLA é inédita, onde versbes ja existentes na literatura trabalham com outras
versdes (tipo de comportamento do ledo por exemplo), assim como os operadores
utilizados para a selegdao da populagdo para a proxima geragdo também sao
diferentes da utilizada na metaheuristica proposta.

Quanto a metaheuristica hibrida cooperativa multiobjectivo MOLAILS, tal
combinagdo possui como objetivo obter uma metaheuristica que explore e una as
potencialidades de cada uma das metaheuristicas originais aplicadas
individualmente a determinado problema. A metaheuristica MOLAILS também é
inédita, pois as populagbes geradas pelo LA (Lion Algoritm) sao refinadas pelo ILS
(Iterated Local Search) e para manter um tempo de processamento viavel é utilizado

como operador de selecao vetores de referéncia.

1.5. ESTRUTURA DA TESE

O presente trabalho esta dividido em 6 capitulos. No Capitulo 1 faz-se uma
introdugdo contendo a contextualizagdo de metaheuristicas multiobjetivo classicas e
metaheuristicas hibridas. No Capitulo 2 tem-se uma descricdo sobre otimizagao
multiobjetivo e das metaheuristicas multiobjetivo existentes na literatura explanando
sobre aquelas que serao utilizadas neste trabalho. No Capitulo 3 sdo apresentadas

as métricas de qualidade mais utilizadas, as metaheuristicas mais utilizadas, os



métodos de comparagao que vem sendo utilizado com maior frequéncia e quais as
funcbes de benchmark mais apontadas na literatura. No Capitulo 4 séao
apresentadas as metaheuristicas propostas, com sua formulagdo matematica e a
estratégia utilizada na construgédo das mesmas. No Capitulo 5 as metaheuristicas
propostas sdo comparadas com metaheuristicas classicas da literatura utilizando
funcdes testes, a seguir as metaheuristicas MOLA e MOLAILS sao utilizadas nos
estudos de caso reais. Por fim, no Capitulo 6 destacam-se as conclusdes finais e os

trabalhos futuros.



2. OTIMIZAGAO MULTIOBJETIVO UTILIZANDO METAHEURISTICAS

Em otimizagdo multiobjetivo, em geral, ndo existem solugdes o6timas no
sentido de minimizarem/maximizarem individualmente todos os objetivos. A principal
caracteristica na otimizagdo multiobjetivo € a existéncia de um conjunto de solugdes
eficientes/aceitaveis que sao superiores as demais. Encontrar todas essas solugcbes
eficientes é geralmente uma tarefa inviavel, especialmente em problemas com
muitos objetivos (Palakonda; Mallipeddi, 2017). Na pratica, os otimizadores tentam
entregar um conjunto com a maior quantidade e diversidade de solugdes eficientes.
Quando encontrar tais solu¢gdes € impraticavel, os otimizadores tentam entregar
uma boa aproximacao dessas solugdes. Tal conjunto de solugbes € chamado de
aproximacgao do conjunto de Pareto, ou conjunto de aproximacéo, e o conjunto de
seus respectivos pontos no espacgo objetivo € denominado aproximagao da fronteira
de Pareto.

Existem muitos métodos de otimizacdo e cada um deles alcanga bons
resultados em determinados tipos de problema. A escolha do método depende de
uma seérie de caracteristicas do problema a ser otimizado, principalmente do
comportamento da fungdo que o representa, a qual muitas vezes € de dificil
determinacao. Para esta escolha, faz-se necessario também um bom conhecimento
das ferramentas de otimizacgao.

Algoritmos metaheuristicas sao paradigmas da inteligéncia computacional
usados especialmente para resolver problemas de otimizagao dificeis. Em geral, os
algoritmos computacionais inteligentes visam gerar uma nova solugdo superior a
existente a cada iteracado. Idealmente, espera-se que algoritmos computacionais
inteligentes gerem solugdes superiores as solugdes atuais com minimo esforgo.

Neste capitulo sdao apresentados os conceitos basicos sobre os temas
utilizados neste trabalho. Nas proximas secdes apresenta-se a teoria que envolve

problemas multiobjetivos e as metaheuristicas como métodos de otimizagao.

2.1. OTIMIZACAO MULTIOBJETIVA

Otimizacado multiobjetivo refere-se a otimizacdo simultdnea de multiplos

objetivos conflitantes. Nestes casos a solugao do problema envolve ndo apenas



uma unica solugdo o6tima, mas um conjunto de solugdes de Pareto 6timas ou
solugdes nao dominadas, a fim de alcangar um beneficio predefinido (seja ele por
minimizagdo ou maximizagao).

As solucdes Pareto 6timas tém a caracteristica de serem nao dominadas, isto
€, todas as solugdes podem ser consideradas equivalentes ndo sendo possivel
ordena-las segundo algum critério de qualidade (Cuervas et al., 2018).

Com a evolugao dos problemas de engenharia e ciéncia surgiram problemas
com mais de trés objetivos, esses problemas foram definidos como pertencentes a
otimizagdo de muitos objetivos (do termo em inglés Many-Objective Optimization -
MaOPs) uma classe dos problemas multiobjetivos (do termo em inglés, Multi-
objective Optimization Problem — MOP). Entretanto, a relacdo de dominancia de
Pareto que é considerado um dos critérios mais significativos na otimizagao
multiobjetivo para esta classe de problemas resulta num baixo desempenho das
metaheuristicas tradicionais baseados em Pareto. Além disso, pode ocorrer o
comprometimento entre a convergéncia e diversidade das solugcdes de Pareto,
juntamente com o aumento de tempo computacional ou espago de busca (Cheng et
al., 2018).

Problemas de otimizacdo multiobjetivo de uma forma geral pode ser

formulados pela Equacao (2.1)

min f(x) = [f1(x), f2(x), ., fo(X)]
sujeito a:
gi(x) =0, i=12,...,m
hl(.X') = 0, i = 1,2, P
X = [xq1,%,,Xn] €EQ
Li<x;<U;, i=12,...,n

(2.1)

onde n é o numero de variaveis de decisdo, o € o numero de fungdes objetivo, m € o
numero de restricdes de desigualdade, p € o numero de restricbes de igualdade.
Sendo g; a i-ésima restricdo de desigualdade, h; indica a i-ésima restricdo de
igualdade, e x o vetor das variaveis de decis&o, pertencente a regido do espaco () <
R™, restrita pelos limites minimos L; e maximos U; de cada variavel x;.

Em MOPs, ha dois espacos de busca a serem considerados: o espacgo de
decisao, que contém as variaveis de decisdo, e 0 espaco objetivo, apresentando os
valores das fungdes objetivo correspondentes. Um ponto no espacgo de decisao tem
apenas um ponto correspondente no espaco objetivo e diversos pontos no espacgo

de decisdo podem ser mapeados para 0 mesmo ponto no espago objetivo. A Figura



1 ilustra essa ideia para espagos bidimensionais. Observe que nao é obrigatdrio que
ambos os espacgos tenham a mesma dimensao. A correspondéncia entre os pontos
nos diferentes espagos € representada pelas setas. O conjunto viavel é delimitado
pela area azul. O processo de busca de otimizagcdo ocorre no espago de decisao,
por meio da manipulagdo das variaveis de decisdo, mas a analise da qualidade
relativa das solugdes é realizada no espaco objetivo.

Figura 1 — Exemplo de Mapeamento de Pontos entre ds Espagos de Decisao e
Objetivos.
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FONTE: Autora, 2024.

2.1.1. Dominancia de Pareto

Uma solugao x* para um problema de otimizagao multiobjetivo é considerada
eficiente, 6tima de Pareto ou ndo dominada se e somente se ndo houver outra
solucao viavel x para o problema, tal que x domine x*. Ha o interesse em encontrar
0 maior numero possivel de solugdes ndo dominadas, uma vez que elas
apresentam os melhores trade-offs disponiveis entre os valores das funcgdes
objetivo.

Os conceitos de comparacao de duas solugdes em problemas multiobjetivo
foram inicialmente propostos por Francis Ysidro Edgeworth em 1881, e depois
estendidos por Vilfredo Pareto em 1896.

Em otimizacdo multiobjetivo, uma das maneiras de representar o conjunto
6timo de solugdes é baseada na relagdo de dominancia de Pareto. A definicdo de
dominancia de Pareto surgiu da percepc¢ao de que uma solugéo € melhor que outra,

se a primeira for melhor em pelo menos um objetivo e n&do for pior em nenhum outro



objetivo (Nassef et al., 2023). Sem perda de generalidade, a definigio matematica
da dominéancia de Pareto é dada pela Equagéo (2.2) (Coello, 2009).

x* domina x, se fi(x") < fi(x) e fj(x") < fj(x) (2.2)

Se uma solucdo x* ndo domina x e nem x domina x* estas solucdes sao ditas
indiferentes ou que possuem o mesmo grau de dominancia.
A Figura 2 mostra um exemplo de dominancia em relagdo a uma determinada

solucgao.

Figura 2 — Exemplo do conceito de dominancia.
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Fonte Autora, 2024.

E importante observar que apesar da dominancia ser definida no espaco das
variaveis de decisdo (x*e x) a comparagao entre as duas solugdes é realizada no
espaco das fungbes objetivo, ou seja, o critério de dominéncia € verificado

utilizando-se os resultados da avaliagdo de cada um dos objetivos.

2.1.2. Otimalidade de Pareto

Uma solugéo x* € R™ sera considerada eficiente ou Pareto 6tima, se somente
se, nao existir outra solugdo x que domine x*. Em problemas multiobjetivo procura-
se por solugdes de Pareto 6timas. Neste caso, consistindo em um conjunto de
solugdes eficientes ou Pareto 6timas e ndo de apenas uma solugdo. Este conjunto

de solucdes eficientes ou Pareto 6timas é denominado “Conjunto Pareto Otimo”.



2.1.3. Conjuntos nado-dominados e Fronteira Pareto Otima

O conjunto contendo os valores das fungdes objetivos correspondentes as
solucdes eficientes ou Pareto 6timas é chamado de fronteira Pareto 6tima. Na
Figura 3, mostra-se um exemplo de fronteira Pareto o6tima e o conceito de
dominéncia. As solucdes pertencentes a esta fronteira sdo as solugdes Pareto

otimas. Note que estas solugdes sao indiferentes umas as outras.

Figura 3 — Fronteira de Pareto 6tima e conceito de dominancia.
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Fonte: Autora, 2024.

2.1.4. Busca e Decisao

Quando se consideram problemas de otimizagdo multiobjetivo, qualquer
método sempre se restringe a encontrar um conjunto de solugdes eficientes ou
Pareto 6timas. O método, nada mais faz do que sugerir um conjunto de solugdes ao
decisor que devera ponderar os aspectos que julgue mais importantes com relagao
aos objetivos conflitantes.

Assim, identificam-se duas etapas basicas: a busca de solucdes eficientes ou
Pareto o&timas (responsabilidade do método) e a tomada de decisdes
(responsabilidade do decisor).

Etapa 1: corresponde a busca de solugdes na regiao factivel em direcéo a
fronteira Pareto 6tima, tarefa essa que pode se tornar penosa devido ao tamanho e
complexidade do espaco de busca.

Etapa 2: corresponde a escolha de um critério para determinar qual das
varias solugdes eficientes deverao ser eleitas para ser utilizada. Para tal acéo, o

projetista/engenheiro toma uma decisao externa ao processo de otimizagao.



Dependendo de como e quando o processo de otimizagdo e a etapa de
decisao sdo combinados, os métodos de resolugdo podem ser classificados em trés

categorias (Petchrompo et al., 2022).

i) Meétodos a priori

Métodos desse tipo caracterizam-se pela participagdo do decisor antes de
resolver o problema, ou seja, ja se tem de antemao alguma informagao sobre o tipo
de solugcdo mais adequada ao problema, entdo a busca é direcionada para
encontrar este tipo de solugbes (decisdao — busca).

Ha duas abordagens comumente empregadas:

1. Combinagao: essa abordagem emprega a combinag&o dos objetivos envolvidos
no problema de forma a deixa-lo como um problema mono-objetivo. Para tanto, é
preciso determinar a importancia de cada objetivo através da atribuicao de seus
respectivos pesos associados.

2. Decomposicédo: nesse caso 0s objetivos s&o elencados de acordo com as
respectivas prioridades. A seguir o problema é resolvido para cada um deles,
independentemente. No entanto, para a resolucdo do segundo objetivo, por
exemplo, € imposta uma restrigdo que se refere ao valor 6timo encontrado no

primeiro.

ii) Métodos a posteriori

Para esses métodos, a ordem “natural” entre as etapas de busca e de decisao é
mantida, ou seja, € realizada inicialmente a busca por solugdes Pareto 6timas, em
seguida o processo de decisdao, responsavel pela escolha da solugdo mais
adequada dentre as solu¢des do conjunto obtido no processo anterior (busca —
decisao).

Ou seja, com o conjunto Pareto 6timo definido torna-se possivel conhecer o
comportamento do problema em relagdo aos objetivos analisados. Conhecendo-se

as relacdes de dependéncia entre eles, a escolha final é facilitada.

iii) Métodos iterativos/progressivos
Esses métodos caracterizam-se por eliminar a separacao entre as etapas de busca

e de decisdo. O processo de busca € guiado para regides potencialmente



promissoras através da determinagao de caracteristicas desejaveis de uma solugao.
O resultado da consulta ao decisor € utilizado na busca de novas solucbes
eficientes, ou seja, é feito um direcionamento da busca, durante sua execugao, para
regides que contenham solug¢des mais adequadas (decisao < busca).

Nesta abordagem também se faz necessaria certa experiéncia do projetista,
ja que as escolhas deverdo ser tomadas de modo a orientar o processo de

otimizagao a “caminhar” na direcdo da formagao da fronteira Pareto 6tima.

2.2.  OTIMIZACAO EVOLUCIONARIA MULTIOBJETIVO

Nas duas ultimas décadas, uma série de algoritmos evolutivos multiobjetivos
(MOEAs) foram sugeridos (Bilal et al., 2020; Grid et al., 2021; Von Lucken et al.,
2014; Moriyama et al. 2021; Xu et al., 2023; e Zhang et al., 2020). A principal razéo
para isso € a capacidade desses algoritmos encontrarem varias solugdes 6timas de
Pareto em uma unica simulagéo.

Algoritmos evolutivos tem como base a evolugdo darwiniana. Um sistema
evolucionario artificial € um sistema computacional baseado na nogao de evolugao
simulada. E composto por uma populacdo de individuos de tamanho constante ou
variavel, um critério de aptiddo e operadores geneticamente inspirados que
produzem a proxima geragao a partir da atual. A populagao inicial € normalmente
gerada aleatoriamente ou heuristicamente, e os operadores tipicos sdo cruzamento,
mutacao e recombinacdo. Em cada etapa, os individuos sao avaliados de acordo
com a fungéo de aptidao dada (sobrevivéncia do mais apto). A proxima geragao &
obtida de individuos selecionados (pais) usando operadores geneticamente
inspirados. A escolha dos pais pode ser orientada por um operador de selegao que
reflete o principio bioldégico da selecao do parceiro. Este processo de evolugao
simulada eventualmente converge para uma populagéo quase o6tima de individuos,
do ponto de vista da funcao de aptidao.

Dentre as metaheuristicas da categoria evolugao natural, neste trabalho sera
utilizada os algoritmos NSGA - Il e o MOEA/D.

2.2.1. Algoritmo Genético de Classificagdo Nao Dominado Il

O Algoritmo Genético de Classificagcdo Nao-Dominado (do termo em inglés,

Non-Dominated Sorting in Genetic Algorithms — NSGA Ill) foi proposto por Deb e



Jain (2014) é um dos algoritmos mais famosos da area de Otimizacdo com Muitos
Objetivos e foi também um dos grandes propulsores da utilizagado da técnica dos
pontos de referéncia no ambiente de MOEAs. Ele estende o principio de
funcionamento de seu antecessor NSGA-Il (Deb et al., 2002a), mas com algumas
alteragdes significativas em seu mecanismo de selegdo. Ao contrario do NSGA-II, a
diversidade entre os membros da populagdo no NSGA-IIl é obtida por um
mecanismo que usa um conjunto de pontos posicionados em um hiperplano
normalizado para orientar a pesquisa. Esses pontos (pontos de referéncia) sao
utilizados principalmente para garantir a convergéncia e a diversidade. Isto é feito
através do reforco dos membros da populacdo ndo dominada que estdo mais
préximos a este conjunto de pontos de referéncia.

A maior contribuigdo da metaheuristica NSGA-Ill encontra-se na geragao do
hiperplano, onde é definido o mecanismo de diversidade baseado em pontos de
referéncia. No fim do loop evolucionario (cruzamento e mutagédo), as melhores
solugcdes de cada nicho sio utilizadas para preencher as posigdes vagas para a
préxima geragao. A plataforma basica do NSGA-IIl é semelhante a do NSGA-Il. Mas
a diversidade no NSGA-IlIl é garantida fornecendo um conjunto de pontos de
referéncia bem espalhados. O trabalho apresentado por Deb e Jain, também
concluiu que o NSGA-IIl foi capaz de encontrar um conjunto de solugdes com boa
convergéncia e diversidade para problemas envolvendo fronteiras que
apresentavam caracteristicas convexa, concava, disjuntas, com densidade variavel
de pontos através da fronteira e que sao escalados de forma diferente (Deb; Jain,
2014).

Os pontos de referéncia do NSGA-Ill sdo posicionados em um hiperplano
normalizado que é igualmente inclinado a todos o0s eixos e tem uma intersecgao em
1 em cada eixo como pode ser visto na Figura 4.

Figura 4 — Exemplo de um problema de trés objetivos e com 15 pontos de referéncia
em um plano de referéncia normalizado.
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Fonte: Adaptada de Das; Dennis, (1998).

2.2.2. Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo Baseado em Decomposig&o

O algoritmo evolutivo multiobjetivo baseado em decomposi¢céo (do termo em
inglés Multi-objective Evolutionary Algorithm based on Decomposition — MOEA/D)
proposto por Zhang e Li (2007) faz uso de abordagens de agregacéo para
decompor um MOP em varios subproblemas mono objetivo.

No MOEA/D os multiplos objetivos sdo decompostos em subproblemas mono
objetivo e a populagédo é dividida em subpopulagbes, onde cada individuo é
associado a um dos subproblemas de otimizagdo. Cada subproblema € vinculado a
um numero de subproblemas vizinhos e sdo associados a uma unica fungao de
agregacao e a um vetor de pesos diferente, que contribuem com seu processo de
otimizacdo. A fungado objetivo de cada subproblema € a fungdo de decomposigao,
modelada de forma que incorpore todos os objetivos do problema original.

A decomposicéao feita pelo MOEA/D consiste de vetores de pesos diferentes,
que podem encontrar pontos distintos na fronteira de Pareto. Desse modo, os
diversos subproblemas s&o otimizados paralelamente, cada um com um vetor de
pesos distintos. Uma desvantagem dessa abordagem é que a fungdo de
ponderacao pode nao ser continua ou diferencavel.

O MOEA/D conta com trés estratégias: decomposic¢ao, busca de vizinhanca e
recombinagdo. Na decomposicdo o problema € dividido em um conjunto de
subproblemas escalares. Ja na busca em vizinhanga, € realizada a cada geracao a
troca de solugdes entre subproblemas vizinhos, o que visa obter simultaneamente
convergéncia e diversidade das solugdes na frente de Pareto. Um subproblema é
vizinho quando possui o conjunto de subproblemas mais similares a ele quanto ao
desempenho frente aos objetivos. A similaridade pode ser medida usando métricas,
como, por exemplo, a distancia euclidiana. Em cada geragdo, uma solugéo é
selecionada de um subproblema com base no critério de selegao, torneio ou roleta.

A solucao selecionada € comparada com as solu¢gdes em sua vizinhanga, € a
melhor solugao é escolhida como ponto de referéncia para gerar novas solugdes no
subproblema atual. Ja pela recombinagdo se gera novas solugées candidatas
combinando, por cruzamento das solucdes de diferentes subproblemas. Sdo entao
avaliadas usando seus valores de funcao objetivo e as solu¢gdes ndo dominadas sao

adicionadas a populacéo.



Para as fung¢des de agregacao, os autores Zhang e Li (2007) propuseram a
utilizagdo de trés fungbes de agregacgao distintas: a Weighted Sum (WS), a
Tchebycheff (TCH) e a Penalty-Based Boundary Intersection (PBI). Essas fungdes
de agregacao, em problemas de minimizagao, cujos valores sdo menores indicam
melhor qualidade da solugéo.

O meétodo de agregacdo utilizando a fungdo Weighted Sum e dado um
conjunto de vetores de pesos W, esta fungao de escalarizagao apresenta resultados
satisfatérios em um problema de minimizacdo quando a fronteira Pareto é convexa.
Na abordagem com a fungédo de escalarizagdo de Tchebycheff, esta fungdo tem
como vantagem a abordagem de problemas com fronteiras ndo-convexas quando
comparada com a WS. Finalmente, utilizando a abordagem com a fungao Penalty-
Based Boundary Intersection (PBI), esta fungdo mantém a convergéncia e
diversidade da populagdo, enquanto as outras funcdes diversificam as solugdes de
acordo com a distribuicdo dos pesos.

Uma caracteristica positiva do MOEA/D é que como cada subproblema é
resolvido com interferéncia de um numero reduzido de vizinhos, este algoritmo tem
menor complexidade computacional quando comparado com o NSGA-Il. Uma
preocupagao neste algoritmo é evitar que uma solugdo substitua individuos em
todos os seus vizinhos, 0 que levaria a perda de diversidade e pode tornar dificil aos

operadores de evolugao gerar solugées melhores.

2.3.  OTIMIZAGAO MULTIOBJETIVO POR INTELIGENCIA DE ENXAME

De forma similar as metaheuristicas multiobjetivo baseados na evolugéo, nas
duas ultimas décadas, um numero grande de metaheuristicas multiobjetivo
baseados no conceito de Inteligéncia de Enxame, foram também propostas
(MOLINA et al., 2020).

Estes algoritmos em geral sdo bioinspirados e mimetizam o comportamento
coletivo proveniente da colaboracdo e interacdo entre agentes individuais (por
exemplo, bactérias, formigas, cupins, abelhas, aranhas, peixes, passaros) que se
comunicam com outros agentes atuando em seus ambientes locais. A otimizacao de
Inteligéncia de Enxame, aplica essa ideia ao problema para encontrar uma solugao
otima para um determinado problema por meio de uma pesquisa em um espaco de
solucdo (multidimensional). A configuracdo inicial € um enxame de particulas, cada

uma representando uma possivel solugao para o problema. Cada particula tem sua



prépria velocidade que depende de sua velocidade anterior (0 componente de
inércia), a tendéncia para a melhor posigdo pessoal do passado (0 componente
nostalgia) e sua tendéncia para um o6timo de vizinhanga global ou 6timo de
vizinhanga local (0 componente social). As particulas, portanto, se movem através
de um espago multidimensional e eventualmente convergem para um ponto entre o
melhor global e o melhor pessoal (ANANTHARAJ et al, 2015).

Dentre as metaheuristicas da categoria Inteligéncia de Enxame, neste
trabalho serao utilizados os algoritmos MOPSO, MOGWO e MSSA.

2.3.1. Otimizagéao Particula de Enxames Multiobjetiva

A metaheuristica Otimizacdo Enxame de Particulas Multiobjetiva (do termo
em inglés, Multi-objective Particle Swarm Otpimization — MOPSO) foi desenvolvida
por Coello Coello; Lechuga (2002). Essa metaheuristica € inspirada no
comportamento social e cooperativo de organismos biologicos, tais como cardumes
e bandos de passaros.

No MOPSO, cada solugdo candidata corresponde a uma particula e o
conjunto dessas particulas constitui um enxame de particulas em que ocorre um
processo de troca de informagdo sobre boas regides no espago de busca. As
particulas se movem no espacgo de busca de alta dimensionalidade buscando por
boas solugdes, usando uma combinacdo de atracdo para a melhor solucao
encontrada até o momento pela propria particula; e de uma atracdo para a melhor
solugdo encontrada até o momento pelas particulas consideradas vizinhas. Cada
particula / do enxame S tem uma posi¢cao x; que consiste em um vetor de m
dimensdes cujos componentes representam as variaveis de decisdo da funcao
objetivo, uma velocidade v; e uma posi¢ao y; chamada de melhor posi¢céo pessoal ou
pbest, que representa a melhor posi¢cao encontrada pela particula até um momento
em consideracao.

O MOPSO utiliza o conceito de dominancia de Pareto para determinar a
direcdo de voo de uma particula e mantém vetores ndo dominados previamente
encontrados em um arquivo externo que € posteriormente usado por outras
particulas para guiar seu proprio voo. O arquivo externo também tem uma segunda
funcao, pois cada particula do enxame é guiada pelo gbest que é a melhor posicao

visitada pelo enxame até o momento. No entanto, em problemas multiobjetivos nao



existe um gbest, mas sim um conjunto de solugdes em que nao se pode dizer qual
solucao é a melhor.

Desta forma, o arquivo externo no qual cada particula ira depositar suas
experiéncias de voo apods cada ciclo de voo, tem sua atualizagdo realizada
considerando um sistema de base geografica definida em termos dos valores da
funcao objetivo de cada individuo. Esta técnica é inspirada no arquivo externo usado
no Pareto Archive Evolution Strategy (Knowles; Corne, 1999). O repositério citado
anteriormente é utilizado pelas particulas para identificar um lider que ira orientar a
busca. E implementado um mecanismo para que cada particula possa escolher um
guia diferente. O mecanismo €& baseado na geragdo de hipercubos como um
sistema de coordenadas onde as coordenadas de cada particula sdo definidas de
acordo com os valores de suas fungdes objetivo dividindo o espago de busca
explorado.

Se as solugdes ndo dominadas no arquivo externo n&o atingirem o tamanho
maximo, todos os individuos do conjunto de candidatos s&o inseridos no arquivo
externo de acordo com o valor da classificagdo de aptiddo individual e sao
armazenados; se as solugbes ndao dominadas no arquivo externo atingirem o
tamanho maximo, os individuos sido selecionados de maneira aleatoria e os
restantes serdo eliminados do arquivo externo. Em outras palavras, para manter o
numero de particulas no arquivo externo em um nivel estavel, quando certo numero
de particulas for excluido, o mesmo numero de particulas sera adicionado do

conjunto candidato.

2.3.2. Otimizagao de Lobos Cinzentos Multiobjetivo

O algoritmo Otimizacdo de Lobos Cinzentos Multiobjetivo (do termo em
inglés, Multiobjetive Optimization Grey Wolf Otimization — MOGWO) foi desenvolvido
por MIRJALILI et al. (2016), ele mimetiza o comportamento da hierarquia social e da
caca dos lobos cinzentos.

A hierarquia social é dividida em quatro tipos de lobos: os lideres sao os
alpha (a), o segundo nivel na hierarquia sdo os beta (B), o terceiro nivel na
hierarquia sao os delta (0) e o nivel de hierarquia mais baixa sdo os 6mega (w) que
se submete a todos os outros lobos.

Na caca, os lobos cinzentos possuem a capacidade de reconhecer a

localizagdo da presa e cerca-la. Geralmente a cagada € guiada pelo a. O B e 0 d



podem também participar na cagada ocasionalmente. As principais fases da caga da
alcateia sdo divididas em: procura da presa, persegui¢cdo, abordagem da presa,
cercando e assediando a presa até que ela pare de se mover, por fim, o ataque da
alcateia contra a presa.

A etapa de procura das presas € fase de exploracdo das solugdes pelo
algoritmo, enquanto a etapa ataque as presas € a fase de intensificagdo da procura
das solugdes. Apesar de o MOGWO permitir que seus agentes de busca atualizem
sua posigao com base na localizagao do a, B e d o cercamento da presa consegue
explorar até certo limite sendo suscetivel a estagnacdo em solugdes locais. Com
isso, a exploragdo é garantida pelo parametro A com valores aleatorios entre os
limites inferior e superior [-1 1], onde obriga o agente de busca a divergir da presa.
Outro componente do MOGWO que favorece a exploragao é o vetor C. O vetor C
gera valores aleatérios no intervalo [0 2] que s&o atribuidos para as presas, ao
fornecer estocasticamente (C > 1) ou (C < 1) o efeito € um aumento ou uma
diminuicao na definicdo da distancia entre lobo e pressa.

O MOGWO tem semelhangas com o algoritmo MOPSO, primeiro possui um
arquivo, que é responsavel por armazenar as solucdes de Pareto 6timo obtidas em
primeira instancia. O arquivo externo € a unidade de armazenamento que salva ou
recupera as solugbes de Pareto 6timo ao longo das iteragbes executadas. Se o
arquivo estiver cheio, € necessario reorganizar a segmentacédo do espaco. Nesse
caso, encontra-se o segmento mais cheio para retirar uma de suas solu¢des. Em
seguida, a nova solucdo deve ser inserida no segmento menos congestionado para
melhorar a diversidade das solugdes Pareto étimas.

A segunda semelhangca é a estratégia de selecdo de lider, escolha das
solugdes a, B e & que guiam os outros lobos em busca da fronteira de Pareto. Como
na otimizagdo multiobjetivo, as solugdes ndo podem ser facilmente comparadas
devido aos conceitos de otimalidade de Pareto. O mecanismo de selecéo de lider é
escolher trés solugdes aleatérias para serem os lobos a, B e 8, no segmento menos
congestionado. Se houver menos de trés solugdes no hipercubo de menor lotagao,
o segundo hipercubo menor também é encontrado e utilizado para escolher os
outros lideres. Se caso o segundo hipercubo de menor lotagcdo ndo conseguir
completar a lista de lideres, entdo o lider & deve ser escolhido a partir do terceiro
hipercubo de menor lotagao.

Com esse método, consegue se evitar que o MOGWO escolha lideres

similares para os lobos a, B € 8. Consequentemente, a busca é sempre em direcéao



as areas inexploradas ou ndo expostas no espaco de busca, uma vez que o
mecanismo de selecdo de lider favorece os hipercubos de menor lotagdo e oferece
lideres de diferentes segmentos se nao houver numero suficiente de lideres (menos

de 3) no hipercubo de menor lotagao (Mirjalili et al., 2016).
2.3.3. Algoritmo de Enxame Salpa Multiobjetivo

O algoritmo Otimizagdo de Enxame Salpa Multiobjetivo (do termo em inglés,
Multi- objective Salp Swarm Algorithm — MSSA) foi proposta por MIRJALILI et al.
(2017), mimetiza o comportamento de locomogao das salpas (do termo em inglés,
Salps).

As salpas pertencem a familia das Salpidae e possuem corpo transparente
em forma de barril. Seus tecidos sdo muito semelhantes aos das medusas. Eles
também se movem de forma muito semelhante as aguas-vivas, nas quais a agua é
bombeada pelo corpo como propuls&o para avangar. Um dos comportamentos mais
interessantes das salpas é o seu comportamento de locomogéo em cadeia. Em
oceanos profundos, as salpas geralmente formam um enxame chamado cadeia de
salpas. A principal raz&do deste comportamento é que isso é feito para conseguir
uma melhor locomog¢ao usando mudangas rapidas e coordenadas e forrageamento.

Similarmente a outras técnicas baseadas em enxames, a posi¢cao das salpas
€ definida em um espaco de busca n-dimensional onde n € o numero de variaveis
de um determinado problema. Supde-se também que existe um repositorio de
fontes alimentares. Este repositério mantém as melhores solugdes ndo dominadas
obtidas durante a otimizacado e € muito semelhante ao arquivo externo do MOPSO.
O repositério possui um tamanho maximo para armazenar um numero limitado de
solugcdes nao dominadas. Entretanto, quando o repositorio fica cheio e um salp néo
€ dominado em comparagao com os residentes do repositério, uma maneira de
atualizar o repositorio € remover uma das solugdes semelhantes ndo dominadas do
repositorio. Assim, o melhor candidato a ser removido do arquivo é aquele que esta
nas regides mais povoadas. Esta abordagem melhora a distribuicdo dos residentes
do arquivo ao longo das iteragoes.

Para encontrar as solugbes ndo dominadas com vizinhanga povoada, o

numero de solugdes vizinhas com distancia maxima € contado. Esta distancia é

max—min

definida por d=

—— onde max e min sao dois vetores para
tamanho do repositorio



armazenar valores maximos e minimos para cada objetivo, respectivamente. O
repositério com uma solugdo em cada segmento é o melhor caso. Apos atribuir uma
classificagdo a cada residente do repositério com base no numero de solugdes
vizinhas, uma roleta é utilizada para escolher uma delas. Quanto maior o numero de
solugdes vizinhas (maior numero de classificagdo) para uma solugdo, maior a
probabilidade de remové-la do repositorio.

A fonte de alimento pode ser escolhida aleatoriamente no repositério.
Contudo, neste algoritmo ela é selecionada a partir de um conjunto de solugdes nao
dominadas com a vizinhanga menos populosa. Na manutencdo do arquivo, as
solugbes com classificagdo mais elevada (vizinhanga lotada) tém maior
probabilidade de serem escolhidas. Por outro lado, quanto menos povoada a
vizinhanga (o numero de classificagcdo mais baixo) para uma solu¢gado nao dominada
no repositério, maior a probabilidade de ser selecionada como fonte de alimento.

Resumidamente o algoritmo MSSA primeiro inicializa a populagéo de salpas,
entdo calcula os valores objetivos para cada salpa e encontra as ndo dominadas. As
solugcdes nao dominadas sao adicionadas ao arquivo se o repositorio nao estiver
cheio. Se o repositério estiver cheio, a manutencio do repositério € executada para
excluir as solugdes com vizinhanga lotada. Nesta etapa, as solugdes sdo primeiro
classificadas e depois selecionadas por meio de uma roleta. Depois de remover um
numero suficiente de residentes do repositério, as salpas ndo dominadas podem ser
adicionadas ao repositério. Apos a atualizagao do repositério, uma fonte de alimento
€ selecionada entre as solugdes ndo dominadas no repositorio com a vizinhanga
menos populosa. Da mesma forma que a manutengcdo do arquivo, isso é feito
classificando as solugbes e utilizando uma roleta. O proximo passo € atualizar a
posicdo das salpas lideres/seguidoras, todas as etapas descritas anteriormente,

exceto a inicializagao, sao repetidas até a satisfagdao de uma condicéo final.



3. CRITERIOS DE DESEMPENHO UTILIZADOS NA PESQUISA

Este capitulo visa apresentar algumas ferramentas essenciais para o
desenvolvimento do atual trabalho, norteando quais ferramentas podem ser
utilizadas e quais metaheuristicas multi/muitos objetivos a serem comparadas com
as propostas deste trabalho. Portanto, uma revisdo bibliografica sobre quais
ferramentas podem ser utilizadas na otimizagdo multiobjetivo e muitos objetivos sao
apresentadas a seguir.

Posto isto alguns questionamentos devem ser levados em consideragéo, como:

e Quais as métricas de qualidade mais utilizadas?

e Quais as metaheuristicas mais utilizadas?

e Qual é o método de comparagdo que vem sendo utilizado com maior
frequéncia?

e Quais as fungdes de benchmark mais apontadas na literatura?

Ha diversos algoritmos usados para encontrar uma aproximagao da fronteira
de Pareto. E o caso dos algoritmos inspirados na natureza (Li et al., 2024; Yang et
al., 2024; e Zhang et al., 2020). Para comparar tais algoritmos, existem varios
indicadores na literatura que medem a qualidade das aproximagdes do conjunto de
Pareto, mas nenhum destes indicadores se provou melhor do que os outros em
todos os aspectos (Falcon-Cardona; Coello, 2020). Infelizmente, medir a qualidade
de aproximagdes do conjunto de Pareto € um problema de otimizagdo multiobjetivo
em si. Tais conjuntos buscam produzir pontos no espago objetivo tdo proximos da
fronteira de Pareto como possivel e garantir diversidade suficiente para as
diferentes necessidades do tomador de decisdo, além de outros aspectos. Na
literatura, € comum utilizar mais de um indicador de qualidade para comparar
diferentes aproximacdes da fronteira de Pareto.

Para a obtencdo dos dados a serem apresentados, os sites IEEE Xplore e
Science Direct da Elsevier foram utilizados, e foram escolhidos trabalhos cientificos
pertencentes aos anos de 2021, 2022, 2023 e 2024.

Nas proximas subsegdes pretende-se mostrar resumidamente respostas para os

guestionamentos colocados anteriormente.



3.1. METRICAS DE QUALIDADE PARA PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS E
MUITOS OBJETIVOS

A analise dos algoritmos de otimizagdo multiobjetivos e muitos objetivos séo
realizadas a partir de um ou mais indicadores que qualifiquem as solugdes e permita
compara-las entre si, ou seja, conseguem medir a qualidade das solugdes.

Zitzler (1999) cita a utilizagao de alguns indicadores e neles podem-se encontrar:

e As solucdes que estdo a menor distancia possivel da fronteira Pareto 6tima;
e As solugbes com maior diversidade na fronteira de Pareto 6tima;

¢ Maior dispersao de individuos sobre o espaco de busca.

A seguir apresenta-se algumas meétricas disponiveis na literatura e utilizadas
com maior frequéncia para problemas de otimizacdo em engenharia e foram

selecionados os trabalhos com aplicagao dentro da area da engenharia elétrica.

Figura 5 — Principais indicadores de qualidade para problemas de otimizagdo em
engenharia.
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Da pesquisa realizada o atual trabalho ira utilizar as métricas de qualidade
HV e IGD por serem as mais utilizadas na revisao bibliografica realizada. As

meétricas de qualidade das solugbes avaliam a convergéncia e a diversidade das



solugdes obtidas (conjunto de Pareto ou solugdes ndo dominadas encontradas pelo
algoritmo) frente a fronteira de Pareto 6tima (Von Licken et al., 2014).

A diversidade tem por objetivo verificar a dispersdo das solugdes obtidas
pelos algoritmos face a fronteira de Pareto 6tima. J& a convergéncia tem como
objetivo verificar o quao as solugdes obtidas pelos algoritmos estdo préximas da
fronteira de Pareto 6tima (Cheng et al., 2012).

A métrica hipervolume (do termo em inglés Hipervolum — HV) é usada para calcular
o volume do espaco objetivo coberto por solugdes pertencentes as solugdes 6timas

de Pareto obtidas no conjunto de referéncia. O valor de HV é calculado como:

HV = VOL(U(fi(x:), 7% .. (fu(x:),7m0)) (3.1)

sendo um ponto de referéncia no espacgo objetivo dominado por todas as solugdes
otimas de Pareto no conjunto de solugdes e VOL (¢) indica a medida de Lebesgue.
Matematicamente, cada solugao i pertence ao conjunto de Pareto encontrado pelo
algoritmo, é construido um hipercubo com referéncia a um ponto de referéncia (r* =
(ry, 75, ..., m)T). O ponto de referéncia ira ser utilizado no calculo do volume em
relagao ao conjunto de Pareto, onde pode ser representado por um ponto contendo
os piores valores da fungao objetivo ((f;(x;), ..., fu(x;)). Por fim, como resultado da
métrica (HV) sera a unido de todos os hipercubos encontrados. E quanto maior for o
resultado melhor, pois indica que houve um alto espalhamento entre as solugdes
extremas do conjunto de Pareto encontrado pelo algoritmo e apresenta maior
convergéncia.

A meétrica distancia geracional invertida (do termo em inglés Inverted
Generational Distance — IGD) € utilizado para medir a distancia média de solugdes
otimas de Pareto verdadeiras para solugbes de Pareto otimo ou solugbes nao

dominadas obtidas pelo algoritmo. O valor de IGD é calculado por:

n 42
=11

IGD =

(3.2)

onde n é o numero de solugdes 6timas de Pareto verdadeiras e d; indica a distancia
euclidiana entre a i-ésima solugao 6tima de Pareto verdadeira e as solugdes 6timas

de Pareto obtidas mais préximas no conjunto de referéncia (Ishibuchi et al., 2015).



3.2. METAHEURISTICAS MAIS UTILIZADAS

Ao longo das décadas os problemas de otimizagao na area computacional e
das engenharias apresentaram um aumento significativo em relagdo ao grau de
dificuldade para se tratar de problemas de otimizagdo. Desta maneira, diversas
metaheuristicas vem sendo propostas para suprir as lacunas (como: tempo
computacional, o numero de parametros, a convergéncia precoce e etc.) presentes
em problemas multiobjetivos e de muitos objetivos. Em vista disto, serao
apresentadas algumas metaheuristicas mais utilizadas na area da engenharia para
tratar de problemas de modelagem e foi possivel obter aproximadamente  x

trabalhos na literatura.

Figura 6 — Metaheuristicas utilizadas com frequéncia na area de engenharia.
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Da pesquisa realizada o atual trabalho ira utilizar parte das metaheuristicas
NSGA Ill e RVEA para comporem os métodos de selecdo de solucdes para as
metaheuristicas propostas ao utilizar os componentes chave para se escolher as
solugbes que serdo denominadas de conjunto de Pareto o6tima. Enquanto
comparara as solugdes obtidas com as metaheuristicas propostas com as
metaheuristicas NSGA Ill, MOPSO, MOGWO, MOEA/D e, MSSA para fungdes de

benchmark. E para os problemas de engenharia serdo comparados os resultados



das metaheuristicas propostas com as ja propostas que possuam os melhores
resultados nas funcdes de benchmark.

3.3.INDICES DE DESEMPENHO

Em um processo de estimagdo de parametros, a fungcdo objetivo € usada
para avaliar a solugao viavel e fornecer a direcdo evolutiva correta para encontrar a
solugao 6tima. A forma mais usual de medir a qualidade dos parametros estimados
€ comparar a simulacdo do modelo obtido com os dados medidos e entao utilizar
indicadores estatisticos para inferir um valor que possa ser analisado. Neste
contexto, serdo apresentados alguns indices de desempenho mais utilizadas na
area da engenharia para tratar de tratar de problemas de identificacdo de sistemas

nao lineares.

Figura 7 — Principais indices de desempenho utilizados na area de engenharia.
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Neste trabalho sao utilizados 4 indicadores para medir a qualidade dos
parametros estimados, sédo eles: o Erro Médio Absoluto (MAE); a raiz do erro
quadratico médio (RMSE); o erro de log quadratico médio (RMSLE); e o Erro
Absoluto de Tempo Integral (ITAE).

e Erro Médio Quadratico (do termo em inglés, Mean Squared Error - MSE): O

MSE ¢é uma medida da qualidade dos parametros estimados, e quanto mais



proximo de zero for o erro (para problemas de minimizagao) significa que o
modelo estudado é valido. Além disso, € a diferenga do erro ao quadrado
entre as saidas do modelo estimado com a saida do sistema real. A sua

formulacao é dada pela Equacgao (3.3).

n . _3.: 2
MSE; = Ee=1C0=0) (3.3)

onde n é o nimero maximo de amostras, §;(k) é a saida do sistema real e §;(k)

€ a saida estimada por técnicas de otimizagéo.

e Raiz do Erro Médio Quadratico (do termo em inglés, Root Mean Squared
Error - RMSE): este critério resulta na raiz quadratica do erro médio. A

Equacéo (3.4) ilustra sua formulagdo matematica

RMSE; = [LEIL,(:k) - 60 (3.4)

temos n é o nUmero maximo de amostras, §;(k) é a saida do sistema real e §;(k)
€ a saida estimada por técnicas de otimizacao
o Erro Logaritmo Médio Quadratica da Raiz (do termo em inglés Root
Mean Square Algorithm Error - RMSLE): € uma extensdo do RMSE e é usado
principalmente quando as previsdes tém grandes desvios, portanto o erro RMSLE
nao é tao afetado quanto com o RMSE, é definido como Equacéo (3.5)

RMSLE, = -— 2@ -509)100-3 (3.5)
Jzz;l(ai(k)—ai(k))z " (8u00)—3;(Kk))?

onde §; e §; sdo a média da saida medida e a da saida simulada,
respectivamente.

e Integral do valor Absoluto do Erro Ponderado no Tempo (do termo em inglés
Integral Time Absolut Error — ITAE): integra o erro absoluto multiplicado pelo
tempo ao longo do tempo. O que isso faz sdo erros de peso que existem
depois de um longo tempo com muito mais intensidade do que aqueles no

inicio da resposta, € definido como na Equacéo (3.6).



ITAE = 6(t) = [ t|8;(t) — 8,(6)|dt (3.6)

sendo §;(k) é a saida do sistema real e §;(k) é a saida estimada por técnicas de
otimizagao.

Portanto, pode se dizer que um bom modelo € validado quando for capaz de
reproduzir as caracteristicas aproximadas ou exatas do sistema identificado. Os
testes dinamicos validam o modelo com os parametros estimados utilizando os
dados de medicdo. Nestes testes sdo realizadas uma analise visual comparativa
com os dados de medigao do sistema identificado, determinando se o modelo esta

ou nao adequado.
3.4. METODOS DE COMPARACAO DE METAHEURISTICAS

Os testes estatisticos sado ferramentas usadas para obter informagado e
significados de conjuntos de dados variaveis. Estes testes estdo em varias formas, e
sdo escolhidos dependendo das necessidades dos investigadores e das
caracteristicas das variaveis analisadas.

A Figura 8 mostra alguns testes estatisticos disponiveis na literatura e

utilizados para realizar uma analise entre as metaheuristicas.

Figura 8 — Principais testes estatisticos.
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No presente trabalho foi utilizado dois tipos de testes, o primeiro teste é de
Kruskal Wallis (Ostertagova et al., 2014), que é uma extensao do teste de Wilcoxon-
Mann-Whitney e que é utilizado em dados ndo paramétricos e compara trés ou mais
amostras de coluna unica com cada amostra. Ele usa classificagdo de dados em
vez de valores numéricos para calcular estatisticas de teste e algumas suposigdes
sd0 necessarias, tais como:

* Distribuigdes continuas para a variavel de teste devem ser exatamente as mesmas
(exceto suas medianas) para as diferentes populagdes.

» Casos que representem as amostras aleatérias das populagdes e as pontuacdes
na variavel de teste sao independentes um do outro.

O teste de hipoteses € um procedimento ou regra de decisdo que permite
aceitar ou rejeitar uma hipotese estatistica, com um grau de risco conhecido e com
base nas evidéncias (informacdes) fornecidas pela amostra/populagao.

Portanto se o teste de Kruskal-Wallis levar a resultados significativos, entdo pelo
menos uma das amostras sera diferente das outras amostras. O teste ndo identifica
onde ocorrem as diferengcas ou quantas diferencas realmente ocorrem. A hipotese

nula e alternativa sao ilustradas pela Equacgao (3.7).

HO - Fi(x) = F;(x),
H1 - Fi(x) # F;(x)

(3.7)
Sendo HO as medianas da populagao sao iguais, H1 as medianas da populagao sao
diferentes, F;(x), F;(x) s&o as distribuigbes continuas da populagéo x,,, I = 1,2,..k
e ] =1,2,..n;, sdo os dados do [ — ésimo grupo (nivel) e | — ésimo observagao.
Portanto, se HO é verdadeira as medianas populacionais sao iguais, por outro lado
se H1 for a verdadeira as medianas populacionais nao sao iguais.

Para o teste de comparagdes multiplas o0 método Kruskal-Wallis utiliza outro
tipo de procedimento em conjunto, como o post hoc de Conover-Inman (Kayri et al.,
2022; Kumar Singla et al., 2021). Este procedimento € uma simplificacdo do método
Fisher LSD (diferenca minima significativa) realizado nas linhas dos dados que se
quer analisar as possiveis semelhancas. As amostras I e | sao significativamente
diferentes no nivel de significAncia a se o valor absoluto da diferenga entre suas
classificagdes médias for maior que a diferengca menos significativa, ou seja, se a

seguinte desigualdade for satisfeita (Equacao (3.8)).



N(N+1)N-1-H (1 1
R =R >ty J N (L 1) (3.8)

ny ny

onde |R, — R,| é a média geral, ty 2y

_, € 0 numero de empates do I — ésimo grupo
de m grupos empatados, R; € a soma das classificagdes na I — ésima amostra, | =

1,2,.. k.

nrj

N — k é o grau de liberdade e N pode ser obtido através da Equacéo (3.10).

N =3y (3.10)

sendo N as observacbes do menor para o maior atribuindo, ou seja,
independentemente de qual amostra elas vém, e atribua a menor classificagdo de
observacao 1, a préxima menor classificacdo 2 até atingir a maior classificagao de
observagdo N. Por fim, para identificar a diferenga entre as técnicas (algoritmo
proposto x algoritmo escolhido da literatura) utilizou-se um nivel de significancia (@)
igual a 3% ou 0,003.

Outro teste utilizado € o de comparagdes multiplas. No presente trabalho foi
utilizado o teste de comparagdes multiplas 1 x Z, onde o algoritmo considerado
como algoritmo de controle sera o algoritmo proposto, entdo ele foi comparado com

os m = (W —1) algoritmos escolhidos da literatura. Neste tipo de teste ZxZ

w(w-1)

podem ser considerados m = comparagdes possiveis entre os algoritmos,

entdo se tem as seguintes hipoteses (Equacao (3.11)):

H:m=W-1), 1xZ

_ ww-1)

H:m S ZxZ (3.11)

Além disso, as hipoteses podem ser ordenadas de acordo com o p — valor.
Nestes casos, o0 p—wvalor das hipdteses sdo obtidas pela conversédo de
classificagdo dos postos calculados aplicando-se a estatistica de teste (z) para a
comparagao do i — ésimo algoritmo e do j — ésimo algoritmo. O valor de z resulta a
probabilidade de distribuicdo normal para ser comparada com a. A Equacéao (3.12)

ilustra matematicamente a estatistica de teste(z):



Z=ﬂ (3.12)

WW+1)

onde R; e R; os postos meédios dos algoritmos comparados, W € o nUmero maximo

de algoritmos, n 0 numero de observagdes.
Uma das vantagens de se utilizar o teste de comparagdes multiplas € que ele
consegue retornar informagdes sobre quais pares de médias podem ser

significativamente diferentes e quais ndo sao dos algoritmos.

3.5. FUNCOES DE BENCHMARK

Um novo algoritmo de otimizacdo deve ter seu desempenho validado e
comparado com outros algoritmos existentes utilizando um conjunto de fungbes de
benchmark adequado. Idealmente, as fungbes de benchmark usadas devem ser
diversas e nao tendenciosas, apesar de ndao haver um conjunto de fungdes de
benchmark unénime na literatura.

Basicamente, as fun¢des de benchmark sdao uma medida de referéncia usada
para avaliar a eficiéncia e as estratégias de um sistema ou processo. Uma forma
bastante eficaz e utilizada para comparar o desempenho de diferentes
metaheuristicas.

A literatura disponibiliza varios conjuntos de fungdes de benchmark, quando
se trata de problemas de otimizagdo multiobjetivo e com muitos objetivos. Os
principais problemas com muitos objetivos que estdo sendo desenvolvidos para
tratar a escalabilidade e a eficacia na busca de solugdes de Pareto 6timo em
espacos de solucao de alta dimensionalidade.

A Figura 9 mostra os conjuntos de fungdes de benchmark mais utilizados na
revisao bibliografica mencionada anteriormente e os trabalhos selecionados dentro
da area das engenharias.

No presente trabalho sera utilizado o benchmark MaF que utiliza 15
problemas de teste para otimizagdo multiobjectivo originalmente fornecidos por
Cheng et all (2018), e usados na Competicdo CEC'2018, que sao mostradas na
Tabela 3. Embora ela ndo seja a mais utilizada na literatura ela traz versdes

modificadas das fun¢des que pertencem a DTLZ, WFG e outros conjuntos.



Figura 9 — Principais fungdes de Benchmark.
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Os 15 problemas de benchmark do conjunto MAF possuem diversas
propriedades que cobrem uma boa representacéo de varios cenarios do mundo real,
como ser multimodal, desconectado, degenerado e/ou inseparavel, e ter uma forma
de frente de Pareto irregular, um conjunto de Pareto complexo ou grande numero de
variaveis de decisdo como destacado na Tabela 1.

A Figura 10 ilustra as fronteiras de Pareto para as quinze MaFs com 3

objetivos.
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Fonte: Autora, 2024.

e MaF2
Figura 11 — Fronteiras de Pareto da MaF2.
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e MaF3

Figura 12 — Fronteiras de Pareto da MaF3.

MaF3 - § Objetivos

MaF3 - 3 Objetivos 1

Numero de objetivos
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e MaF4
Figura 13 — Fronteiras de Pareto da MaF4.
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e MaF5

Figura 14— Fronteiras de Pareto da MaF5.
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e MaF6
Figura 15— Fronteiras de Pareto da MaF®6.
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MaF7
Figura 16 — Fronteiras de Pareto da MaF7.
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MaF8
Figura 17 — Fronteiras de Pareto da MaF8.
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e MaF9
Figura 18 — Fronteiras de Pareto da MaF9.
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e MaF10
Figura 19 — Fronteiras de Pareto da MaF10.
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e MaF11

Figura 20 — Fronteiras de Pareto da MaF11.
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Figura 21 — Fronteiras de Pareto da MaF12.
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Figura 22 — Fronteiras de Pareto da Ma13.

MaF13 - 3 Objetivos

MaF13 - 5 Objetivos

2 ft

Fonte: Autora, 2024.

MaF14

Numero de objetivos

Figura 23 — Fronteiras de Pareto da MaF14.

MaF14 - 5 Objetivos

0.9

0.8

0.7

0.3

0.2

0.1

Fonte: Autora, 2024.

3
Numero de objetivos




e MaF15

Figura 24 — Fronteiras de Pareto da MaF15.
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4, METAHEURISTICAS PROPOSTAS

Nos ultimos anos, muitas metaheuristicas multiobjetivo foram desenvolvidas.
A maioria das metaheuristicas multiobjetivo visa gerar simultaneamente, em uma
unica execugao, um conjunto de solugdes com que possuam uma boa aproximagao
de todo o conjunto 6timo de Pareto.

Neste capitulo sdo apresentadas as duas novas metaheuristicas multiobjetivo
propostas. Inicialmente é apresentada a metaheuristica multiobjetiva Algoritmo do
Ledo, baseada em sua versdao mono objetivo devido o seu tempo computacional ser
agil em relagao aos algoritmos consagrados da literatura, a qual sera chamada (em
inglés, Multi-objective Optimization Lion Optimization Algorithm — MOLA). A segunda
metaheuristica multiobjetiva proposta é uma metaheuristica hibrida que utiliza o
Algoritmo do Ledo e a Busca Local Iterativa, que exploram e unem as
potencialidades de cada uma das metaheuristicas, a qual sera chamada (em inglés,
Multi-objective Optimization Lion Algorithm Iterated Search Local — MOLAILS).

De acordo com o levantamento bibliografico sobre os algoritmos mono
objetivos na literatura, a Tabela 4 cita os artigos e as estratégias para se obter as

solugdes factiveis.

Tabela 4 — Linha do tempo das principais propostas metaheuristicas do ledo.

Ano Metodologia Estrategia Citagao
2012 Lion pride optimizer Comportamento do orgulho Wang et al. (2012)
(LPO) ledo baseado na luta de
sobrevivéncia
2012 Lion Algorithm (LA) Fertilizacdo da leoa, disputa Rajakumar (2012)
territorial e aquisicao
territorial
2016 Lion Optimization Caca realizada pelas leoas  Yazdani; Jolai
Algorithm (LOA) (2016)

O algoritmo mono objetivo proposto por Rajakumar (2012) tem se mostrado
ser uma técnica promissora ao tratar de problemas da identificacdo de sistemas

reais (Bergamini et al. (2017); Bergamini et al. (2019)).



Neste contexto, o presente trabalho utilizou a estrategia de acasalamento,
disputa territorial e aquisigao territorial para formular a proposta MOLA. Além disso,
foi pesquisado sobre quais algoritmo multiobjetivo do ledo havia sido propostos e

que sao apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Linha do tempo das principais propostas metaheuristicas do ledo
multiobjetivos.

Ano

Metodologia

Citacao

2017

2017

2017

2018

2018

2019

2020

2020

2021

Fgv MO-ADDOFL: Multi-objective-based

adaptive dynamic directive operative
fractional lion algorithm for data clustering
Solving Environmental Economic Load
Dispatch with Line Losses in Power System
using Lion Pride Optimization Algorithm
AFL-TOHIP:

optimization to topology-hiding multi-path

Adaptive  fractional lion
routing in mobile ad hoc network

Lion pride optimization algorithm: A meta-
heuristic method for global optimization
problems

M-LionWhale: multi-objective optimisation
model for secure routing in mobile ad-hoc
network

MOFPL: Multi-objective fractional particle
lion algorithm for the energy aware routing
in the WSN

Chronological and exponential-based Lion
optimisation for optimal resource allocation
in cloud

Multi-Objective Optimization for Dynamic
Resource Provisioning in a Multi-Cloud
Environment using Lion Optimization
Algorithm

Reliable packet transmission in WBAN with

Chander et al. (2017)

Singh Raghuwanshi et al.

(2017)

Ambekar; Kolekar (2017)

Kaveh; Mahjoubi (2018)

Chintalapalli;  Ananthula

(2018)

Bhardwaj; Kumar (2019)

Devagnanam;
(2020)

Elango

Chaitra et al. (2020)

Kathuria; Gambhir (2021)




dynamic and optimized QoS using multi-

objective lion cooperative hunt optimize

4.1. ALGORITMO DO LEAO MULTIOBJETIVO

Os ledes sao de todas as espécies de felinos selvagens, aqueles que exibem
um comportamento social interessante e também mantem o animal mais forte
(referido como ledo orgulho) na lideranga do grupo e exibem altos niveis de
cooperagao entre si. Os ledes tém dois tipos de organizagédo social: residente e
némade.

Um grupo de lebes tem normalmente cerca de cinco fémeas adultas, seus
filhotes de ambos os sexos e um ou mais machos adultos. Eles procriam e
compartilham um territério com interacbes pacificas. Eles sdo chamados de
residentes nesta organizagao social (Mosser, 2008).

O segundo comportamento organizacional € denominado némade. Neste
grupo, os ledes se movem aleatoriamente, em pares ou sozinhos. Essa organizagao
social é formada por filhotes machos que sdo excluidos do grupo residente quando
atingem a maturidade sexual ou € o vencido quando ha uma disputa territorial.
Observe que um ledo pode mudar seu estilo de vida; os residentes podem se tornar
némades e vice-versa. Ledes nbmades podem tentar invadir o territério do grupo
residente. Na defesa territorial, trava-se uma guerra entre os ledes residentes e os
lebes ndbmadas. Se o ledo nbmade derrotar o ledo orgulho, ele pode ser morto ou &
expulso do grupo pelo ledo ndmade. O ledo ndmade entéo se torna o ledo orgulho e
mata os filhotes de ledo vencido. O novo ledo orgulho pode imediatamente forgar a
leoa a copular para criar sua prole (Rajakumar, 2020).

Neste trabalho é proposto um algoritmo de otimizagdo multiobjetivo do Le&o
(Multi-objective Lion Algorithm - MOLA) inspirado no comportamento social do ledo,
no que diz respeito a disputa e aquisicao territorial. Ele usa essas estratégias para
encontrar solucbes de Pareto no espaco de busca. O procedimento basico do
MOLA é descrito na Figura 25.

No MOLA, o Leao e a Leoa sao solugdes a serem determinadas, enquanto os
Filhotes sdo solugdes derivadas de solugdes existentes (Bergamini et al., 2023). A
defesa territorial € um processo de avaliagédo da solugéo existente (ledo residente) e

da solugao recém-gerada (ledo ndmade), substituindo a solugédo existente por uma



nova solugao se a nova solugdo for melhor que a solugéo existente, além de
descartar as solugdes derivadas da antiga solugao existente.

A aquisicao territorial € o processo de manter apenas as melhores solugdes
masculinas e femininas derivadas da nova solugdo. Ao contrario de outros
algoritmos baseados em populagdo, o MOLA possui duas populagdes: a residente e
a nbmade, que inicialmente sdo um conjunto de solugdes aleatérias. Essas solugdes
sdao entdo aprimoradas com base nas etapas de fecundacdo das leoas,
acasalamento, melhoramento dos filhotes, defesa territorial e tomada de territorio.
Em cada problema, assume-se que os parametros dos ledes e das leoas (x;) sao
variaveis continuas. Cada parametro € limitado a um intervalo entre os valores limite
inferior e superior. Estes parametros podem ser formulados como LB; < x; < UB;,
onde x; € o parametro, i € o indice de parametro i € {1,2, ..., Dim}, Dim € 0 numero
de parametros (dimensao do problema), LB; e UB; sao limites inferior e superior.
Cada um desses parametros pode ser considerado como uma dimensao do espaco
de busca.

Assim, para um problema com parametro Dim ou dimensionalidade Dim, um
espaco de busca S podendo se considerado um conjunto R?'™ porque nenhum dos
parametros € infinito. O algoritmo associara um vetor de posicao x = (xy, X5, ..., Xpim)
com um le&o ou leoa residente ou nébmade.

As modificagbes propostas ao Algoritmo do Ledo original para lidar com
problemas multiobjetivo estdo resumidas abaixo. Os parametros de configuragdo do
algoritmo sdo os mesmos apresentados no algoritmo LA descrito por Rajakumar
(2020),como: o tamanho da populacao (ledes residentes + leoas residentes + ledes
ndémades), numero de ledes residentes, numero de leoas residentes e numero de
ledes nbmades. Posto isto, os tamanhos populacionais de ledes, leoas e ledes
némades sao dados como uma porcentagem do tamanho total da populagao
também definidos em Rajakumar (2020) e o numero de objetivos é pré-definido de
acordo com o problema escolhido pelo(a) codificador(a).

As subsecgdes a seguir ilustram passo a passo as etapas da metaheuristica

proposta.



Figura 25 — Fluxograma do algoritmo MOLA.
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4.1.1. Inicializagao

Inicialmente, N individuos sdo gerados aleatoriamente no espago de busca,

conforme Equacéo (4.1).
xk‘i = LBl + va(UBi - LBl) (41)

onde k € {1,2, ..., N}, N é o tamanho da populacgéo, i € {1,2, ..., Dim}, Dim é o numero
de variaveis estimadas (dimensionalidade do problema) e va € um numero aleatério

selecionado da distribuicdo uniforme no intervalo [0,1].
4.1.2. Geracgao da populacao residente e nbmade

O processo de geracao do orgulho ira definir a geracao do ledo némade,
onde o vetor de solucdo e a formulacdo do ledo sdo semelhantes. O elemento
vetorial de x™omad  ymale o yfemale & daclarado como xL0mad xpmale g y[female g3q
contabilizados como numeros inteiros aleatérios com limites maximo e minimo
dados na Equacéo (4.3). Para N > 1,sendo ! = 1;2...,L, o comprimento L do Le&o

pode ser visto na Equacgao (4.2).

Lz{N; N >1

, . (4.2)
m; caso contrario

sendo, N e m numero inteiros para decidir o tamanho de ledes. Enquanto N =1, a
busca com ledo codificado binario € desenvolvida no algoritmo e, portanto, a

geracao de elementos do vetor pode ser O ou 1.

g(x) € ("™, x"%) (4.3)
m%2 =0 (4.4)

As Equacbes (4.3) e (4.5) conseguem garantir que o ledo gerado esteja em

formato binario dentro dos limites.

L
gx) =Xk %20 (4.5)



E a Equacéo (4.4), irda garantir o numero de bits a serem utilizados para gerar
o numero de fragdes reais e decimais da solugdo para que o numero par seja
garantido.

Posto isto, para o presente trabalho foi utilizado a populagdo inicial (xy;),
onde 30% da populagéo inicial sera destinada aos ledes residentes (x™4¢), 60% da
populagéo inicial sera destinada para as leoas (x/¢"%€) e 10% da populagéo inicial
sera destinada aos ledes némades (x™°™¢?) Nesta etapa, apenas valores s&o
atribuidos a um ledo ndbmade e para os demais ledes nédmades estes terdo seus

valores atribuidos na etapa de defesa territorial.
4.1.3. Geracao de pontos de referéncia

Os pontos de referéncia sdo um método alternativo para encontrar varios
pontos 6timos de Pareto para um problema geral de otimizagdo multicritério n&o
linear. Esses pontos capturam coletivamente o compromisso entre os varios
objetivos conflitantes e produzem um conjunto de pontos distribuidos uniformemente
no conjunto de Pareto, dado um conjunto de paréametros distribuidos
uniformemente.

No presente trabalho é utilizada a proposta de Das e Dennis (1998) que
colocam os pontos em um hiperplano normalizado, que é igualmente inclinado e
intercepta todos os eixos objetivos em um em cada eixo.

Se forem consideradas m divisdes ao longo de cada objetivo, o numero total

de pontos de referéncia (H) num problema de objetivo M é dado pela Equagao (4.6).
M -1
H(" ) (4.6)

Para problemas de M = 3 e m = 4 (quatro divisdes para cada eixo objetivo)
15 pontos de referéncia seréo criados. Entdo, H(**;™!) = 15. A Figura 26 ilustra os

pontos de referéncias obtidos entre espaco e divisdes de y = 0,25.



Figura 26 — Exemplo de pontos de referénciapara M = 3 em = 4.
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Fonte: Autora, 2024.

Para gerar esses pontos de referéncia de modo uniforme e estruturado para
um espago objetivo de qualquer dimensdo M usando qualquer numero de divisbes
m fornecido pelo usuario, esse algoritmo cria cada um dos pontos de referéncia de
modo recursivo a partir de pontos referéncia parciais com dimensdes menores que
M, até que finalmente todos os pontos de referéncia atinjam a dimensao completa
M.

4.1.4. Avaliagao de fertilidade

A avaliagdo da fertilidade pode ajudar as leoas (x/¢™4¢) a melhorarem suas

female

solugdes. Com isto, uma leoa residente (x; ) € escolhida aleatoriamente e uma

copia dela é realizada em (x/™*¢*

), entdo sao realizadas tentativas de se melhorar
a aptidao da leoa através de atualizacdes, conforme indicado nas Equacgdes (4.7) a

(4.9).

female+\, _
female+\ __ X1 ); se l =kl 47
(xl )_ female o ( . )
(xl ), caso contrario
xgy "M = min (6%, max (5™, V)] (4.8)
Via= [x[;™ + (0,17, — 0,05) (i — ;™) (4.9)
sendo, x/°"Ut e x[MM¢* as 1™ e k1™ elementos vetoriais de x/°"*¢*,

respectivamente, k1 € um numero inteiro aleatério gerado de distribuicdo uniforme
no intervalo [1,Dim], V,,; é a funcdo de atualizagdo, r; e r, s&o numeros inteiros
aleatorios gerados no intervalo [0,1].

Se f(x[e"**) dominar f(x/™%), x[*™*¢ se torna x/“"*** devido ao seu

aprimoramento, onde f(x;) é a fungdo multiobjetivo avaliada. Essa tentativa de

melhora se repete certo numero de vezes definido pelo usuario. Se ndo houver



dominancia entre f(x/“"***) e f(x/°"*°) um numero aleatério dentro o intervalo

de [0,1] é gerado, e se o valor gerado for maior que 0,5 entdo f(x/“"*¢) ¢é

female+ female+ female

substituido por f(x, ). Se ndo houver x;, para substituir x;, durante

todo o processo de atualizagéo, pode-se inferir que x/“™*¢ ainda & fértil o suficiente

para produzir descendentes.
4.1.5. Acasalamento

O acasalamento é o processo de encontrar novas solugdes por meio de
cruzamento e mutagado a partir das solugdes existentes e inclui agrupamento de
género para encontrar diversificacao entre as solugdes. Na literatura, numerosos
trabalhos tém discutido as operagdes de cruzamento e mutacédo e sua necessidade
em algoritmos evolutivos (Alhijawi e Awajan, 2023). Posto isto, as subsecdes a

seguir mostram os processos de cruzamento e mutagao.
4.1.5.1. Cruzamento

Nesta etapa, x™¢ e x/émale geram os descendentes x“’S (filhotes),

. l .
escolhendo aleatoriamente um x/"¢ e xfemale ¢ ym x**e e x™ale como pais.

Para obter as solugdes descendentes, o operador Simulated Binary Crossover
(SBX) proposto por Deb et al. (1994) foi utilizado seguindo as seguintes etapas.
i)  Um numero aleatério é definido u € [0,1];

i) B é calculado pela Equacéo (4.10)

1
(2w) '@+ u<05
= ( 1 \Ym+1) . (4.10)
m) caso contrario

onde n & qualquer numero real ndo negativo definido pelo usuario (chamado de
indice de distribuigdo). O valor de 8 é determinado de modo que a area sob a curva
de zero a 8 seja .

Os filhotes gerados séo calculados usando as Equacdes (4.11) e (4.12).

x}gubs — %(xlr{nale + x}{emale) + %'B(xlr(nale _ x}]{’emale) (41 1)



XS = 5 (e 4 x[) = ZRG — ) (4.12)

4.1.5.2. Mutacao

Apds o cruzamento, o processo de mutagdo é aplicado aos filhotes (x5“2S).
Para cada filhote, um numero inteiro aleatorio i € [1Dim] é gerado, e nesta
posi¢cao, uma distribuicado uniforme é aplicada. A Equacao (4.13) ilustra o passo da
mutacao.

cubs __ cubs
Xi = Xgi I3 (4.13)

onde r; € um numero aleatdério gerado por uma distribuicdo uniforme no

intervalo [0,1].
4 1.6. Defesa territorial

A defesa territorial € a etapa em que sédo avaliadas as solugdes existentes
(lebes orgulho) e a solucdo recém-gerada (ledo ndmade). A solugédo existente é
substituida por uma nova solugdo, se a nova solugdo for melhor que a solugao

existente. As subsec¢des a seguir ilustram essa etapa.
4.1.6.1. Crescimento dos filhotes

O crescimento dos filhotes é realizado fazendo uma nova mutacao nos filhotes.
Em cada filhote, para todas as posi¢des, € aplicada uma distribuicdo normal.
Distribuicdo normal é uma distribuicdo de probabilidade simétrica em relagdo a

meédia, mostrando que dados proximos a média tém ocorréncia mais frequente do

que dados distantes da média. A Equacao (4.14) mostra o crescimento dos filhotes.
xS = N(xg"", 8) (4.14)

onde N (|, 6), € uma distribuicdo normal sendo p a média e § € o desvio padrao.



4.16.2. Luta de sobrevivéncia

A comparagéo entre f(x'%¢) e f(xp°™me?) serve para verificar quem é mais
forte. Sef(x'%®) dominar f(x1°™44) aumente a idade de x{“’* em 1 e atualize
xpomad A atualizagdo do x°™a4 ¢ realizada por uma mutagdo, e a mutagdo é
realizada usando distribuigdo uniforme e distribuigdo normal. Se f(x°™44) dominar
f(xmatey xnomad gg torna x4 e vice-versa, e os x“PS sdo mortos. Se f(x'4¢)
ndo é dominado por f(x°m) e f(xp°™44) nio é dominado por f(x'%®) um
numero aleatério r entre [0, 1] é gerado, se este numero for maior que 0,5 troca-se

xmale por xomad As Equagdes (4.15) a (4.19) sintetizam o exposto anteriormente.

F(xr4e) < f(xg°™%) = aumente a idade de x*" em 1 (4.15)
xpomad = LB + va(UB; — LB)) (4.16)
xlrclomad — N(xlrclomad’(c;) para k+1 (417)
f(x}Tale) > f(xlrclomad) — {x?ale = xf:;:i zsxfglzjd = x;{nale (418)
fpte) = flxgomady = xpate = xpomad se r > 0,5 (4.19)

4.1.7. Aquisigao territorial

A aquisicao territorial € a etapa de manter apenas as melhores solugdes,
derivadas dos lebdes, leoas e filhotes maduros e definir das solugcbes existentes
qgquem serao os residentes. Inicialmente, no processo de Aquisicao Territorial verifica
se os filhotes atingiram a idade de maturidade (em torno de 3 anos). Quando os
filhotes atingirem essa idade, eles passam a ser considerados ledes e podem

comegar a lutar com os ledes residentes para provar sua forga.

4.1.7.1. Criagado da populagao auxiliar — Filhotes maduros

Nesta etapa, inicialmente é verificada se os filhotes atingiram a idade de
maturidade. Caso negativo uma populagdo auxiliar sera constituida pelos ledes e
leoas residentes. Caso os filhotes atinjam a idade de maturidade a populagao
auxiliar sera composta por ledes, leoas e filhotes.

A populacao auxiliar sera analisada conforme a subsecgao a seguir.



4.1.8. Checando ndo dominancia

A populacao auxiliar criada na subsecao anterior passa por uma analise de
dominancia semelhante a proposta no NSGA Il por Deb e Jain (2014). Nesse
processo sao criadas frentes ndo dominadas. Inicialmente a primeira frente possui
as solugdes ndo dominadas da populagdo. As demais frentes sao criadas retirando
as solucdes ndo dominadas da frente anterior e o procedimento é repetido, criando
as frentes subsequentes. A Figura 27 ilustra o procedimento de checagem de nao

dominancia.

Figura 27 — Exemplo de checagem de ndao dominancia.
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Fonte: Autora, 2024

4.1.9. Associando cada individuo a um ponto de referéncia

Inicialmente, determina-se os valores maximo e minimo de cada funcgao
objetivo utilizando a populagdo auxiliar. Com isso, tem-se o vetor y=
(M (%), [ (%), ..., £™™) e o vetor w = (" (x), "% (x), ..., £™%*(x)) de tamanho
Dim construido.

Esses n pontos (n = Dim) do vetor y e w sao usados para constituir um
hiperplano n — dimensional. As interceptacbes do hiperplano construido pelos

pontos extremos e pelos eixos sdo os pontos dados pela Equagéao (4.20).

Ay = Wy — Vi (420)



Entdo a k — ésima fungdo objetivo pode entdo ser normalizada conforme
Equacao (4.21)

fi () = D (4.21)

onde f;'(x) é o k-ésimo objetivo normalizado da fungéo objetivo.
A Figura 28 ilustra o procedimento para o caso de um problema com trés
objetivos. Onde Zmin*™%* & o minimo dos maximos do objetivo i da populagdo

auxiliar, e f = f;(x) — y™n,

Figura 28 — Formacao de hiperplano a partir dos pontos extremos para um problema
de trés objetivos.

Fonte: Adaptada de DEB e JAIN (2014).

Ao analisar a Figura 28, os pontos de referéncia definidos pelo usuario séo
mapeados no hiperplano normalizado construido a partir da Equagao (4.21). A
normalizagéo e a criagao do hiperplano sao realizadas a cada geragéao utilizando os
pontos extremos que ja foram encontrados no inicio da simulagdo do algoritmo,
esse procedimento mantém adaptativamente a diversidade no espaco de busca
abrangido pelos membros de f™" a cada geragdo. Dessa maneira, 0 MOLA
soluciona problemas com uma frente Pareto-6tima cujos valores objetivos podem
ser escalados de modo distinto.

Portanto agora sera necessario associar cada solugédo da populagdo a um

ponto de referéncia. Para isso, foi utilizado o método da abordagem de intersegao



de limites baseada em penalidades (PBI) (Coello Coello; Lechuga, 2002) que é
definido por uma reta perpendicular (linha de referéncia) que liga os pontos de
referéncia do hiperplano a origem. Em seguida, a distancia perpendicular das
solucdes da populacao a cada uma das linhas de referéncia sera calculada. O ponto
de referéncia, cuja linha de referéncia estd mais proxima de um individuo da
populagdo no espacgo objetivo normalizado pode ser considerado “associado” a uma
solugéo da populagdo. Seja x uma solugdo da populagéo e T o ponto de intersegcao
de x com a linha de referéncia. A distancia xT € calculada e definida como c,, a
distancia ZT é calculada e definida como c; sendo a distancia do ponto de referéncia
Z ao ponto de intersecdo T. Um parametro de penalidade 6 é considerado como
uma entrada do usuario para quantificar a penalidade aplicada a solugdo pelo
desalinhamento de x com o vetor de referéncia. O PBI € calculado conforme

mostrado nas Equacgdes (4.22) a (4.24)

m;”fn(xw, b) = ¢, + bc, (4.22)
sujeito a:
, = @) (4.23)
Ib]
¢y = |f”(x) - (z — ¢ %)| (4.24)

onde, b é o vetor peso RP™*1 tal que Y™ p(i) = 1.

Ap0s realizado o processo de associacao, pode-se observar que um ponto de
referéncia pode ter nenhuma, uma ou varias solugbes da populagdo associados a
ele.

Para os pontos de referéncia que possuem mais de uma solucéo associada a
ele, € necessario realizar um processo para que 0 mesmo possua somente uma
solucdo associada. Para isto, a menor distancia perpendicular das solugdes a linha
de referéncia é a escolhida.

Os casos que nao ha nenhuma solugao associado a um ponto de referéncia,
para que a populagdo permanega com o mesmo tamanho sdo geradas novas
solucbes de forma aleatéria dentro do espago de busca. Pois o tamanho da

populacao € igual ao numero de pontos de referéncia.



4.2. ALGORITMO DO LEAO COM BUSCA LOCAL MULTIOBJETIVO

Quando se tem metaheuristicas construidas que ndo seguem os paradigmas
tradicionais, isto €, combinam diferentes componentes algoritmos até mesmo
provenientes de outras areas de pesquisa tem-se as chamadas metaheuristicas
hibridas (Blum et al., 2013).

A Figura 29 ilustra a taxonomia de hibridizagdo proposta por Talbi (2002).
Neste contexto se tem duas estruturas: a hierarquica e a horizontal. Na primeira,
quatro classes de hibridizacdo s&o esquematizadas em diferentes niveis. Na
segunda, por sua vez, as classes estdo num mesmo nivel e qualificam as classes

da primeira abordagem.

Figura 29 — Taxonomia de metaheuristicas hibridizadas.

Metaheuristica hibrida N
Nivel baixo Nivel alto
) (A/_\ ¢~ Hierarquico

Retransmissao Trabalho em Retransmiss&o Trabalho em

equipe equipe
| | <

Homogéneo > Horizontal
Heterogéneo
Global Parcial

Geral Especifico

\

Fonte: Adaptada de Talbi (2002).

Conforme a estrutura hierarquica, metaheuristicas hibridas podem ser
dividias em duas sub-classes: de baixo ou alto nivel. Na hibridizagdo de baixo nivel,
um procedimento especifico de uma metaheuristica (mais externa) é realizado por
outra metaheuristica (mais interna), estabelecendo uma relacdo de composig¢ao. Na
classe alto nivel, ndo ha esta relagdo direta de composi¢cdao entre as
metaheuristicas. Estas sdo, portanto, autbnomas. No terceiro nivel da abordagem
hierarquica, tem-se duas novas sub-classes: retransmissédo e trabalho em equipe.

Na primeira, duas ou mais metaheuristicas sao aplicadas sequencialmente, cada



uma utilizando como entrada a saida da anterior; na segunda, por outro lado, tem-se
duas ou mais metaheuristicas executando em paralelo, caracterizando-se como
agentes cooperativos, onde cada agente efetua sua prépria busca no espacgo
solucao.

A estrutura horizontal é dividida em: homogéneo e heterogéneo. Essas
classes s&o adjetivos que qualificam variados pontos de vista das hibridizagées,
inclusive aquelas da abordagem hierarquica. Uma hibridizacao é dita homogénea se
todas as partes envolvidas utilizam a mesma metaheuristica, mesmo que com
parametros distintos. Se as metaheuristicas envolvidas forem diferentes, diz-se que
a hibridizacdo € heterogénea. De outro ponto de vista, pode-se classificar uma
hibridizagdo como global ou parcial: a primeira refere-se as hibridizagbes nas quais
todas as partes exploram todo o espago de busca; a segunda, por sua vez, refere-
se as hibridiza¢gdes onde o problema é decomposto em sub-problemas com espaco
de busca distintos e cada um é otimizado por uma metaheuristica diferente. Note,
entretanto, que a decomposicdo em sub-problemas nao cria problemas de
otimizacao diferentes do original, mas apenas problemas menores. Por fim,
distingue-se ainda a classe geral e a especialista: na primeira, todas as
metaheuristicas resolvem o mesmo problema de otimizagdo; na segunda, as
metaheuristicas resolvem problemas de otimizagao com formulagdes distintas.

Neste trabalho € proposta uma nova de metaheuristica hibrida, que segundo
a taxionomia apresentada se enquadra como sendo de alto nivel, trabalho em
equipe, heterogénea, global e geral. O algoritmo de otimizagdo multiobjetivo do
Ledo com Busca Local lterativa (Multi-objective Optimization Lion Algorithm Iterated
Search Local — MOLAILS) é inspirado no comportamento social do ledo, no que diz
respeito a disputa e aquisi¢ao territorial € no refinamento dessas solugdes utilizando
o algoritmo da Busca Local lterativa. Essas estratégias séo utilizadas de forma
cooperativa para encontrar solu¢cdes de Pareto no espaco de busca.

O procedimento basico do MOLAILS é descrito na Figura 30. O algoritmo
MOLAILS, inicializa pela definicdo das variaveis utilizadas no Algoritmo do Leao
(LA) e no algoritmo da Busca Local Iterativa (ILS). Em seguida é definido o conjunto
de pontos de referéncia que serdo utilizados para o calculo dos vetores de

referéncia.



Figura 30— Fluxograma do algoritmo cooperativo proposto — MOLAILS.
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A seguir, assume-se que o0s parametros dos ledes e das leoas (x;) s&o
variaveis continuas. Cada parametro € limitado a um intervalo entre os valores limite
inferior e superior. Estes parametros podem ser formulados como LB; < x; < UB;,
onde x; € o parametro, i € o indice de parametro i € {1,2, ..., Dim}, Dim é o numero
de parametros (dimensao do problema), LB; e UB; sao limites inferior e superior.
Cada um desses parametros pode ser considerado como uma dimensao do espago
de busca. Com isso, gera-se a populagao inicial. Essa populagao entdo passa pela

etapa de associagdo com os vetores de referéncia, gerando a definigdo dos ledes e



leoas residentes. Esses ledes e leoas entdo sdo utilizados nas etapas
respectivamente do LA e do ILS.

As etapas seguintes sao realizadas de forma paralela pelo LA e ILS, quando
esses algoritmos geram uma populagao essas sdo guardadas em um arquivo que
entdo é utilizado o procedimento de vetor de referéncia e a sua adaptacgéo, gerando
a populacdo para o proximo passo.

As subsecgdes a seguir ilustram passo a passo as etapas da metaheuristica

proposta.

4.2.1. Inicializagao

Inicialmente, N individuos sdo gerados aleatoriamente no espago de busca,

conforme Equacéo (4.1).

4.2.2. Geracgao da populacao residente e nbmade

Da populagao inicial (x; ;), 30% da populagéo inicial sera destinada aos ledes
residentes (x™%¢), 60% da populagao inicial sera destinada para as leoas (x/¢™m!€)
e 10% da populagdo inicial sera destinada aos ledes némades (x™°™a%). Nesta
etapa, apenas valores sao atribuidos a um ledo nébmade e para os demais ledes

ndmades estes terdo seus valores atribuidos na etapa de defesa territorial.

4.2.3. Geracéao dos vetores de referéncia

Os vetores de referéncia utilizados podem ser considerados como vetores
unitarios dentro do primeiro quadrante, sendo a origem do ponto inicial. Em outras
palavras, o vetor unitario pode ser facilmente gerado dividindo um vetor arbitrario
por sua norma. Entretanto, na pratica, os vetores unitarios de referéncia
uniformemente distribuidos sdo fundamentais para uma cobertura uniformemente
distribuida do espago objetivo. Entdo para gerar vetores de referéncia
uniformemente distribuidos, um conjunto de pontos uniformemente distribuidos em
um hiperplano unitario € criado utilizando o método candnico de projeto da malha
simplex (do termo em inglés Simplex-Lattice). Este método candnico pode ser

representado matematicamente pela Equacgao (4.25).



(4.25)

sendo i =1,2,...,N, N € o numero de pontos distribuidos uniformemente, M é o
numero de objetivos e H € um numero positivo do projeto da malha simplex, definido
como na Equagao (4.2). Portanto, os vetores unitarios de referéncia (v;) podem ser
obtidos como definido na Equacéo (4.26)

Ui

v, = 4 (4.26)

Tl
Como exemplo, a Figura 31 ilustra 0 mapeamento dos pontos de referéncia
de um hiperplano para uma hiperesfera. Neste caso, H(MJ’::"l) comM=3em=3
gera dez pontos de referéncia uniformemente distribuidos em um hiperplano, depois

estes pontos sdao mapeados em uma hiperesfera gerando os dez vetores de

referéncia.

Figura 31 — Geracdo de vetores de referéncia uniformemente distribuidos em um
espaco de trés objetivos.
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Fonte: Adaptada de Cheng et al. (2016).



4.2.4. Processamento Paralelo LA e ILS.

As etapas dos algoritmos LA e ILS sao descritas a seguir.

4241, Etapas do algoritmo LA

As etapas de avaliagdao de fertilidade, acasalamento, defesa territorial e

aquisicao territorial sdo idénticas as apresentadas nas secdes 4.1.4 a4.1.7.

424.2. Etapas do algoritmo ILS

sub-secdes descreverao estes processos.

4.24.21. Memoria de solugdes

A memodria (x,) fica responsavel por armazenar solugbes como pontos de
referéncias para orientar a busca em dire¢des promissoras ou apenas para se
comparar novas solu¢gdes que irdo ser encontradas ao longo dos processos do
algoritmo ILS. Na memoria serdo armazenados as solugbes encontradas pelo

algoritmo MOLA que sera x, « [x™ale, xSemale],

4.242.2. Perturbacao

As solugdes iniciais passaram pelo processo de perturbagao. Este processo tentara
minimizar as chances de ocorrer convergéncia prematura e permitira uma
exploragdo melhor do espago de busca das solugdes. A Equacado (4.27) ilustra o
processo de perturbacdo nas solugdes iniciais.

x', = x, + step_size (4.27)

onde x, € a populacao obtida pelo MOLA e step_size € o valor de perturbacao igual
a 0,01.



4.24.2.3. Busca local

O processo de busca local ira verificar se ha outras solugcdes ao seu redor, ou
seja, ira realizar uma busca local na vizinhanga da solugéo escolhida na tentativa de
melhorar as solu¢des. A Equacgao (4.28) mostra matematicamente o processo de

busca local (point).
point = N(x,,0,1) (4.28)

onde N(y, 6), € uma distribuicdo normal sendo p a média (x, € a populagdo obtida

pelo MOLA) e 6 (0,1) o desvio padrao.
4.2424. Checagem nao dominancia

O processo de checagem de ndo dominéncia & descrito na secdo (4.1.8).
Resumidamente, verifica se tal solugdo € dominada por qualquer outra solugao e se
nao for dominada por nenhuma outra solugao pode ser dita de conjunto de Pareto e

a que for dominada é descartada.
4.2.5. Selecado Guiada por Vetor de Referéncia

Na selecdo guiada o espago objetivo € particionado em varios subespagos
utilizando os vetores de referéncia, e a selecdo pode ser realizada separadamente
dentro de cada subespaco. A particdo do espago objetivo equivalente a adicionar
uma restricdo ao subproblema especificado em cada vetor de referéncia, sendo
capaz de ajudar a equilibrar a convergéncia e a diversidade em abordagens
baseadas em decomposigao. Posto isto, a estratégia de selegédo guiada por vetor de
referéncia consiste em quatro etapas:

a. Translacdo do valor objetivo: o ponto inicial dos vetores de referéncia
utilizados serado a origem das coordenadas. Os valores das funcdes objetivos
dos individuos da populagdo x., definidos como F; = fi1,ft2 o, feyx,, t € O

indice de geracgao, sao transladados conforme Equacgao (4.29)

Fi = foi— zn (4.29)



i=1,..|x fe: F.; s@o as fungbes objetivos dos individuos i antes e depois da
translagdo z"" = (z/"™, z4", ..., z[") representa os valores minimos das fungdes

objetivos calculados a partir de F;.

b. Particdo da populagéo: apds a translagao das fungdes objetivos, a populagéo
x € particionada em N subpopulagdes x; 1, x;,,..., x; y @associando cada individuo
ao seu vetor de referéncia mais proximo. Assim, o valor do cosseno entre um

vetor objetivo e um vetor de referéncia pode ser calculado pela Equagéao (4.30):

!
Ft,i .Ut'j

cos Ht,i,j = TG

(4.30)

sendo, 6, ;, que s&@o os angulos entre o vetor objetivo (F;;) e o vetor de referéncia
(v¢;)- A Equacgdo (4.31) representa um individuo I.;, que sera alocado em uma
subpopulagéo X, , se e somente o angulo entre F/; e v, for minimo (ou seja, o valor

do cosseno € maximo) entre todos os vetores de referéncia.

_ {It,i|k = argamax cos Bt,i,j}

4.31
Yok paraj € {1,2,..,N} ( )

I;; € denotado com I — ésimo individuo de x, e i = 1,2, ..., |x¢].

c. Célculo da distadncia penalizada pelo angulo: Uma vez a populagao (x;)
particionada em N subpopulagbes X;;, X;,,... X;y, um elitista pode ser
selecionado de cada subpopulagao para criar x;,,. Entdo, ao transformar o vetor
de referéncia F/; em subpopulagédo j, o critério de convergéncia pode ser
representado pela distancia entre F/; para oponto ideal ||F;|| e o critério de
diversidade pode ser representado pelo angulo agudo entre F/; e v, ;. Por fim,
para equilibrar os dois critérios (convergéncia e diversidade) a distancia

penalizada pelo angulo pode ser dada pelas Equacao (4.32 —4.34 ):

desj = (1+x(8e05)) - 11F] (4.32)



Para x(Ht,l-,j) a fungado de penalidade relacionada ao 6, ;, tera:

x(Ht’i,j) = M.( : )a (ﬂ) (4.33)

tmax ' Yve;
Yoo = min (Ve Ve j)
tij — - . .
M ie{1,2, ..., N} i # j

(4.34)
onde M € o numero de objetvios, N é o numero do vetor de referéncia, t,,q, € O
valor maximo de geragOes pre-definido, Yv,;; € o menor valor do angulo entre o
vetor de referéncia v, ; e o outros vetores de referéncia da geragéo corrente e a € o
parametros de controle de probabilidade de selegao x(@t,i,j) do calculo de
penalizagao pelo angulo.

Por fim, um das vantagens sobre o calculo de distancia dos angulos € que
nao precisa saber a distancia exata que a solucédo candidata encontra-se do ponto
ideal, pois o angulo entre a solugédo candidata e o vetor de referéncia € constante.
ApOs realizar o calculo de penalizagdo, a populagdo passa pelo processo de
selecao elitista, onde serdo selecionados os pais para poder gerar 0S Nnovos

descendentes.
4.2.6. Adaptacao do vetor de referéncia

Dado um conjunto de vetores unitarios de referéncia uniformemente
distribuidos, espera-se obter um conjunto de solugdes Pareto 6timas uniformemente
distribuidas que sao os pontos de intersecgdo entre cada vetor de referéncia e a
fronteira de Pareto. No entanto, isso acontece apenas se os valores das fungdes de
todos os objetivos puderem ser facilmente normalizados no mesmo intervalo, por
exemplo, [0, 1]. Infelizmente, na pratica, podem existir MaOPs onde diferentes
objetivos sdo normalizados para diferentes intervalos.

Os autores Cheng et al. (2016), propuseram uma alternativa de se realizar a
normalizagdo dos objetivos a medida que a busca pelo conjunto de Pareto avancga-
se. Portanto, ao invés de normalizar as fungdes objetivo, adaptaram os vetores de
referéncia de acordo com as faixas das fungdes objetivo, conforme a Equacao
(4.35).

_ voi° (23T - 24T (4.35)

Viii: = ]
S oo =




onde i =1,. .. N Viyq; € 0 i-€simo vetor de referéncia adaptado para a proxima
geragdo t+1, v,; € o i-ésimo vetor de referéncia uniformemente distribuido, que &
gerado no estagio de inicializacdo do algoritmo, e zm%* e z* s&o os valores
maximo e minimo de cada fungdo objetivo na geragdo 1, respectivamente. O
operador o é o produto de Hadamard que multiplica elemento a elemento de dois

vetores (ou matrizes) de mesmo tamanho.



5. RESULTADOS OBTIDOS

Este capitulo apresenta a comparacdo do desempenho das metaheuristicas
propostas, inicialmente utilizando um conjunto de fun¢des de Benchmark e métricas
de qualidade elas tem seus desempenhos comparadas a outras metaheuristicas
multiobjetivos amplamente utilizados na literatura: MOPSO, MOGWO, NSGA-II,
MOEA/D e MSSA. Em seguida as metaheuristicas propostas s&o utilizadas em
problemas mais realisticos, serdo tratados problemas de engenharia. Tais estudos
de caso sao constituidos por equagdes algébricas, algébrico-diferenciais ou integro-
diferenciais e descrevem problemas de grande interesse no meio académico e

industrial.

5.1.Func¢des de Benchmark

Existem varias fungdes de benchmark adequadas para testar algoritmos de
otimizacdo metaheuristica. Neste trabalho, foram utilizados 15 problemas de teste
para otimizagdo multiobjetivo conforme originalmente apresentado em Cheng et all
(2018) e usado na Competicdo CEC'2018, que sdo mostrados na Tabela 2.

Essas fungdes tém a possibilidade de serem utilizadas com varios obijetivos,
assim pode-se testar tantos algoritmos multiobjectivos (numero de objetivos até 3)
como de muitos objetivos (numero de objetivos maior que 3). Neste trabalho serdo
utilizados problemas com 3 e 5 objetivos. Quanto ao numero de variaveis (dimensao
do problema) utilizadas s&o as propostas na competigao.

Nesse conjunto de funcdes as fronteiras de Pareto Otimas s&o
disponibilizadas no trabalho de Cheng et all (2018) e na Competigdo CEC'2018. Os
cédigos que representam essas fronteiras e utilizados neste trabalho estdo
disponiveis na plataforma PlatEMO (PlatEMO/PlatEMO/Problems at master -
BIMK/PlatEMO - GitHub).

A Tabela 6 complementa a Tabela 1, apresentada no capitulo 3, com as seguintes

informagdes. A primeira coluna é o nome da fungdo, a segunda contém os numeros
de funcbes objetivo, a terceira define o numero de variaveis otimizadas, a quarta
mostra as propriedades e a ultima coluna contém o respectivo espaco de busca de

cada fungéo.



Tabela 6 — Problemas testes da competicdo CEC’2018.

Funcao Objetivos Dimenséao (D) | Propriedades Espaco de busca
MaF1 3,5 12,14 L [0,1]P
MaF2 .5 12, 14 C [0,1]°
MaF3 3,5 12,14 Co, M [0,1]P
MaF4 3,5 12,14 C,M [0,1]P
MaF5 3,5 12, 14 C,B [0,1]°
MaF6 3,5 12,14 C, De [0,1]°
MaF7 3,5 12, 14 Mx, D, M [0,1]°
MaF8 3,5 12, 14 L, De [—10 000,10 00012
MaF9 3,5 12, 14 L, De [—10 000,10 00012
MaF10 3,5 12,14 Mx, B H[O,Zi]
MaF11 3,5 12, 14 Co,D, N H[O,Zi]
MaF12 3,5 12, 14 C, N, BD 1_[[0,21']
MaF13 3,5 12,14 C, U, N, De [0,1]% x [-2,2]P2
MaF14 3,5 20, 100 L, Ps, Ls [0, 10]°P
MaF15 3,5 20, 100, 200 Co, Ps, Ls [0, 10]°P

5.1.1. Parédmetros de configuracéo

Os algoritmos utilizados nesta comparagao sédo: MOLA, MOLAILS, MOPSO,
MOGWO, NSGA-IIl, MOEA/D e MSSA. Cada algoritmo tem o tamanho da
populacdo igual a 400, foram submetidos a 50 execugdes, com 200
iteragdes/geragcdes em cada execugdo. A configuragdo utilizada por cada algoritmo

€ mostrada na Tabela 7.

Tabela 7 — Configuragdes do algoritmo de otimizagéo.

Configuragdo | MOLA MOLAILS | MOPSO | MOGWO | MOEA/D | MSSA | NSGAIII

Coeficiente de
Aprendizagem 2,0
Global

Coeficiente de
Aprendizagem 1,0
Pessoal

Idade inicial 0,0 0,0

Idade de
maturidade 3.0 3.0

Frequéncia
para chamar
vetor de
referéncia

0,1

Numero de 7 10




grades por
dimensao

Numero de
mutantes

200

Numero de
pais

200

Numero de
vizinhos

60

Parametro de
inflacao da
grade

0,1

Parametro de
pressao de
selecao de
lider

4,0

Parametro em
APD

2,0

Peso de
Inércia

0,5

Porcentagem
de mutacao

0,5

Pressao extra
(a ser
excluida) de
selecao de
membros do
repositorio

2,0

Pressao de
Selecao de
Lider

2,0

Pressao de
selecao de
exclusao

2,0

Tamanho da
etapa de
mutacao

0,1(Bu
— B

Taxa de
amortecimento
de peso
inércia

0,99

Taxa de
cruzamento

0,5

0,5

0,5

Taxa de
inflacao

0,1

Taxa de
fertilidade
inicial

0,0

0,0

Taxa de
fertilizacao
maxima

3,0

3,0

Taxa de
mutacao

0,02

0,1

0,02

Taxa de
perturbacéo

0,01

Tamanho do
repositorio

200

200

200

200

200

200




5.1.2. Avaliagdo de desempenho

Os algoritmos multiobjetivos baseados em indicadores de desempenho
tornaram-se populares nos ultimos anos, uma vez que o uso de medidas de
indicadores fornece uma quantificacdo direta para guiar o processo de busca. A
frente de Pareto aproximada pode ser avaliada de acordo com o indicador.

Neste trabalho serdo utilizados os indicadores de Distancia geracional invertida
(IGD) e o Hipervolume (HV), pois consideram tanto diversidade quanto

convergéncia.

5.1.2.1. Distancia geracional invertida (IGD)

Quanto menor o valor de IGD, melhor a qualidade das solugdes de Pareto
obtidas com relagdo ao conjunto verdadeiro da Frente de Pareto 6timo. Na Tabela 8,
encontram-se os valores do critério IGD para os algoritmos propostos e outros
algoritmos presentes na literatura. Posto isto, as melhores médias apresentadas
para as MaFs com 3 objetivos foram destacadas na cor vermelha e a cor azul
representa as melhores médias para as MaFs com 5 objetivos.

Observa-se que o algoritmo MOLA e MOLAILS tiveram desempenho
semelhante aos outros algoritmos classicos da literatura (NSGA Ill, MOPSO, MOEA-
D, MOGWO e MSSA). Porém, o algoritmo MOLA apresentou uma métrica de IGD
melhor do que os outros algoritmos nas fungdes de teste com 3 e 5 objetivos. Os
resultados em termos de ranking podem ser vistos na Tabela 9, sendo vermelha
indicando o algoritmo em primeiro lugar do rank com 3 objetivos e a cor azul ilustra

o algoritmo em primeiro lugar do rank com 5 objetivos.
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Fazendo uma anadlise dos resultados da métrica IGD para as fungdes de
benchmark com trés objetivos, a metaheuristica MOLA se comportou de forma
melhor que os outros algoritmos nas fun¢des (MaF1, MaF4, MaF5, MaF6, MaF7,
MaF9, MaF11 e MaF12) e de forma semelhante na fun¢gado (MaF13) empatando com
o MOGWO. No ranking geral o MOLA obteve a primeira coloca¢cdo se destacando
entre os demais algoritmos, pois ele esta sempre os trés primeiros colocados,
excegao somente na MaF4 que ficou em quarto lugar.

Classificado em segundo lugar estd a metaheuristica MOGWO que se
comportou de forma melhor que os outros algoritmos nas fung¢des (MaF10, MaF14 e
MaF15) e de forma semelhante na fungdo (MaF13) empatando com o MOLA. O
MOGWO possui varias colocagcbes em segundo e terceiro lugar, porém tem
colocagdes em ultimo lugar.

Em terceiro lugar no rank esta a metaheuristica cooperativa MOLAILS
comportando-se de forma melhor que os outros algoritmos na fungdo (MaF8). O
MOLAILS, porém, tem colocagdes intermediarias nas outras fungdes o que leva ele
a esta colocacao.

Embora a metaheuristica MOEA/D tenha mais vitérias que o MOLAILS, ela se
classificou em quarto lugar, pois ela possui varias colocag¢des em ultimo lugar. Ja as
metaheuristicas NSGA Ill, MSSA e MOPSO nao obtiveram nenhuma vitéria, ficando
o algoritmo NSGA Ill em quinto lugar, o algoritmo MSSA em sexto lugar e o MOPSO
em seétimo lugar do rank.

Agora, fazendo uma analise dos resultados para as fungbes de benchmark
com cinco objetivos, a metaheuristica MOLA se comportou de forma melhor que os
outros algoritmos nas fungdes (MaF6, MaF8, MaF11 e MaF12) e de forma
semelhante na funcdo (MaF1) empatando com o MOLAILS. No ranking geral o
MOLA obteve a primeira colocacdo se destacando entre os demais algoritmos, pois
ele esta sempre os trés primeiros colocados, excecdo somente na MaF2 que ficou
em quarto lugar.

Classificado em segundo lugar estd a metaheuristica MOGWO que se
comportou de forma melhor que os outros algoritmos nas fungbes (MaF4, MaF10,
MaF14 e MaF15) e de forma semelhante na funcdo (MaF7) empatando com o
MOEA/D. O MOGWO nas outras fungdes possui colocacbes em segundo e terceiro
lugar, porém tem uma colocagao em ultimo lugar.

Em terceiro lugar no rank esta o metaheuristica MOEA/D que se comportou

de forma melhor que os outros algoritmos nas funcbées (MaF2, MaF3, MaF5 e



MaF13) e de forma semelhante na fungcao (MaF7) empatando com o MOGWO. O
MOEA/D possui colocagbes em segundo e terceiro lugar, porém tem colocag¢des em
ultimo lugar, o que o leva a esta colocagéo.

A metaheuristica cooperativa MOLAILS se classificou em quarto lugar tendo
se comportado de forma melhor que os outros algoritmos na fungéo (MaF9) e de
forma semelhante na fung¢do (MaF1) empatando com o MOLA. Ja as
metaheuristicas NSGA [ll, MSSA e MOPSO n&o obtiveram nenhuma vitéria, ficando
o algoritmo NSGA Ill em quinto lugar, o algoritmo MSSA em sexto lugar e o MOPSO
em sétimo lugar do rank.

Para uma analise da semelhanca entre as metaheuristicas, foram utilizados
os testes estatisticos Kruskal — Wallis (pyq10rr) € cOmparagdes multiplas (z;este) © @
Tabela 10 apresenta os resultados da distancia geracional invertida. Os algoritmos
com indice menor que 0,03 (ou 3%) apresentam discrepancias e as metaheuristicas
com indice superior a 0,03 apresentam amostras semelhantes ou ndo ha diferenca
entre as metaheuristicas. Para maior compreensido, os valores obtidos com

referéncia no p,4;, €stdo destacados em negrito e podem ser vistos na Tabela 10.
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Ao analisar a similaridade dos resultados para as fungdes de benchmark com
trés objetivos utilizando a métrica IGD (Tabela 6), o MOLAILS apresenta
similaridade com MOLA nas fun¢bes (MaF6, MaF7, MaF8, MaF11, MaF13, MaF14 e
MaF15). O MOPSO apresenta similaridade com MOLA nas fungbes (MaF1, MaF3,
MaF4, MaF5, MaF7, MaF8, MaF9, MaF12, MaF13 e MaF15). O MOGWO apresenta
similaridade com MOLA nas fung¢des (MaF2, MaF4, MaF5, MaF6, MaF7, MaF9,
MaF10, MaF11, MaF12, MaF13, MaF14 e MaF15). O MOEA/D apresenta
similaridade com MOLA nas fungbes (MaF1, MaF2, MaF3, MaF4, MaF7, MaF8,
MaF9, MaF12, MaF13, MaF14 e MaF15). O MSSA apresenta similaridade com
MOLA nas funcdes (MaF5, MaF7, MaF8, MaF11, MaF12 e MaF15). O NSGA Il
apresenta similaridade com MOLA nas fungdes (MaF2, MaF5, MaF12, MaF13,
MaF14 e MaF15). Portanto o MOGWO ¢é o algoritmo que apresenta a maior
similaridade com o MOLA e os algoritmos MSSA e NSGA Il representam a menor
similaridade com o MOLA.

Agora ao analisar a similaridade dos resultados para as fungdes de
benchmark com cinco objetivos utilizando a métrica IGD (Tabela 6), o MOLAILS
apresenta similaridade com MOLA nas fungdes (MaF6, MaF7, MaF8, MaF9, MaF13,
MaF14 e MaF15). O MOPSO apresenta similaridade com MOLA nas func¢des
(MaF1, MaF3, MaF4, MaF7, MaF8, MaF9 e MaF15). O ndo MOGWO apresenta
similaridade com MOLA nas fungdes (MaF1, MaF2, MaF3, MaF4, MaF5, MaF®6,
MaF9, MaF10, MaF11, MaF13 e MaF14). O MOEA/D apresenta similaridade com
MOLA nas fungbes (MaF1, MaF2, MaF6, MaF8, MaF9, MaF10, MaF12, MaF13 e
MaF14). O MSSA apresenta similaridade com MOLA nas fungdes (MaF3, MaF5,
MaF9, MaF11, MaF12, MaF14 e MaF15). O NSGA Il apresenta similaridade com
MOLA nas funcdes (MaF2, MaF6, MaF8, MaF11, MaF12, MaF13, MaF14 e MaF15).
Portanto o MOGWO ¢é o algoritmo que apresenta a maior similaridade com o MOLA
enquanto os algoritmos MOLAILS, MOPSO e MSSA apresentam a menor
similaridade.

A Figura 32 mostra um exemplo das classificagcdes médias obtidas a partir
dos dados do IGD com 5 objetivos (Tabelas 8 e 10), onde ao menos trés grupos
(MOPSO, MSSA e NSGA Ill) tém classificacbes médias significativamente
diferentes ao algoritmo MOLA. Os algoritmos MOLAILS, MOGWO e MOEA/D

apresentaram nenhuma/pouca similaridade em relagdo ao MOLA.



Figura 32 — Classificagdes médias diferentes do MOLA.
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Classificacfes medias significativamente diferentes do MOLA
Fonte: Autora, 2024.
5.1.2.2. Métrica Hipervolume (HV)

A métrica HV mede o tamanho do espago objetivo dominado por solugdes no
conjunto de referéncia e limitado por rx. O Hipervolume pode medir a aproximagéo
em termos de diversidade e convergéncia. Quanto maior o valor de HV, melhor é a
qualidade das solugbes de Pareto obtidas no conjunto de referéncia para aproximar
da verdadeira solucao 6tima de Pareto. A Tabela 11 mostra os valores do critério
HV obtidos pelo MOLA e outros algoritmos, destacando as melhores médias obtidas
para 3 objetivos (cor vermelha) e para 5 objetivos (cor azul).

Observa-se que o algoritmo MOLA e MOLAILS tiveram desempenho
semelhante aos outros algoritmos classicos da literatura (NSGA IIl, MOPSO, MOEA-
D, MOGWO e MSSA). Porém, o algoritmo MOLAILS apresentou uma métrica de
Hipervolume melhor do que os outros algoritmos nas fungdes de teste com 3 e 5
objetivos. Os resultados em termos de ranking podem ser vistos na Tabela 12,

sendo o melhor rank para 3 objetivos na cor vermelha e para 5 objetivos na cor azul.
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Fazendo uma analise dos resultados para a métrica Hipervolume nas
fungdes de benchmark com trés objetivos, a metaheuristica MOLAILS se comportou
de forma melhor que os outros algoritmos nas fungdes (MaF3, MaF4, MaF5 e
MaF13). No ranking geral o MOLAILS obteve a primeira colocacado se destacando
entre os demais algoritmos, pois ele nunca foi o ultimo colocado nas 15 fungdes.

Classificado em segundo lugar esta a metaheuristica NSGA Il que se
comportou de forma melhor que os outros algoritmos nas fun¢dées (MaF8, MaF10,
MaF11 e MaF12). O NSGA possui varias colocagbes intermediarias, porém tem
colocagao em ultimo lugar.

Em terceiro lugar no rank esta a metaheuristica MOEA/D comportando-se de
forma melhor que os outros algoritmos na fungdo (MaF1, MaF7 e MaF15). O
MOEA/D, porém, tem colocacbes intermediarias nas outras fungdes e também
colocagao em ultimo lugar, o que leva ele a esta colocagao.

A metaheuristica MOLA se classificou em quarto lugar tendo se comporta de
forma melhor que os outros algoritmos na fungcédo (MaF2 e MaF9). Ja a
metaheuristica MSSA ficou em quinto lugar, porém sem nenhuma vitéria, porém com
colocacdes intermediarias nas diversas fungdes. Empatados em ultimo lugar no rank
o algoritmo MOGWO que se comportou de forma melhor que os outros algoritmos
nas fungdes (MaF6 e MaF14), porém tem varias colocagdes em ultimo lugar, e o
MOPSO que nao obteve nenhuma vitéria, porém com colocacgdes intermediarias que
compensou as vitorias do MOGWO.

Agora, fazendo uma analise dos resultados para as fungdes de benchmark
com cinco objetivos, a metaheuristica MOLAILS se comportou de forma melhor que
os outros algoritmos nas fungbées (MaF1, MaF3, MaF6, MaF7, MaF10, MaF12 e
MaF13). No ranking geral o MOLAILS obteve a primeira colocacado se destacando
entre os demais algoritmos, pois ele estd sempre os trés primeiros colocados,
excegao somente na MaF8 que ficou em quinto lugar.

Classificado em segundo lugar estd a metaheuristica MOLA que se
comportou de forma melhor que os outros algoritmos na fungdo (MaF11). O MOLA
nas outras fungdes possui colocagdes intermediarias, porém tem uma colocagao em
ultimo lugar.

Em terceiro lugar no rank esta o metaheuristica MOGWO que se comportou

de forma melhor que os outros algoritmos nas fungdes (MaF2, e MaF15). O
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MOGWO possui colocagbes em segundo e terceiro lugar, porém tem colocagcées em
ultimo lugar, o que o leva a esta colocacgao.

A metaheuristica NSGA Il se classificou em quarto lugar tendo se comportar
de forma melhor que os outros algoritmos na fungdo (MaF4 e MaF5), porém possui
colocagbes piores nas demais fungbes sendo que esta na ultima colocagdo em
varias fungbes. Em quinto lugar a metaheuristica MSSA se comportou de forma
melhor que os outros algoritmos nas fungdes (MaF8, e MaF9). Em sexto lugar ficou
a metaheuristica MOEA/D que se comportou de forma melhor que os outros
algoritmos na fungao (MaF14). Em ultimo lugar ficou a metaheuristica MOPSO que
nao obteve nenhuma vitoria.

Para uma analise da semelhanca entre as metaheuristicas, foram utilizados
os testes estatisticos Kruskal — Wallis (p,q410-) € cOmparagdes multiplas (z;este) € @
Tabela 13 apresenta os resultados da distancia geracional invertida. Os com indice
menor que 0,03 (ou 3%) apresentam discrepancias e as metaheuristicas com indice
superior a 0,03 apresentam amostras semelhantes ou ndo ha diferenga entre as
metaheuristicas. Os valores obtidos sao destacados em negritos de acordo com o
valor aceitavel de p,4i0r-

Ao analisar a similaridade dos resultados para as fungdes de benchmark
com trés objetivos utilizando a métrica HV (Tabela 11), o MOLAILS apresenta
similaridade com MOLA nas fung¢des (MaF4, MaF5, MaF6, MaF7, MaF8, MaF9, MaF
11, MaF12, MaF13, MaF14 e MaF15). O MOPSO apresenta similaridade com MOLA
nas fungbes (MaF1, MaF3, MaF5, MaF7, MaF11e MaF12). O MOGWO apresenta
similaridade com MOLA nas fung¢des (MaF1, MaF2, MaF4, MaF5, MaF6, MaF7,
MaF8, MaF9, MaF10, MaF11, MaF2 e MaF13). O MOEA/D apresenta similaridade
com MOLA nas fungbes (MaF2, MaF6, MaF7 e MaF14). O MSSA apresenta
similaridade com MOLA nas fun¢des (MaF5, MAF7, MaF9, MaF11, MaF12, MaF14 e
MaF15). O NSGA lll apresenta similaridade com MOLA nas fungbées (MaF2, MaF7 e
MaF8). Portanto o NSGA 1ll € o algoritmo que apresenta a menor similaridade com o
MOLA e o MOGWO ¢ o algoritmo que representa a maior similaridade.

Agora ao analisar a similaridade dos resultados para as fungbes de
benchmark com cinco objetivos utilizando a métrica HV (Tabela 11), o MOLAILS
apresenta similaridade com MOLA nas fungbes (MaF1, MaF2, MaF3, MaF5, MaF6,
MaF9 e MaF15). O MOPSO apresenta similaridade com MOLA nas fungdes (MaF2,
MaF3, MaF4, MaF11, MaF12, MaF13 e MaF14).
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O MOGWO apresenta similaridade com MOLA nas fungbées (MaF1, MaF5,
MaF6, MaF7, MaF8, MaF9, MaF10, MaF11, MaF12, MaF13, MaF14 e MaF15). O
MOEA/D apresenta similaridade com MOLA nas fungbes (MaF2, MaF3, MaF6,
MaF11, MaF12 e MaF14). O MSSA apresenta similaridade com MOLA nas func¢des
(MaF1, MaF2, MaF3, MaF5, MAF8, MaF9, MaF11, MaF12, MaF13 e MaF14). O
NSGA Il apresenta similaridade com MOLA nas funcbées (MaF2, MaF3, MaF5,
MaF7, MaF9, MaF 12 e MaF14). Portanto o MOEA/D é o algoritmo que apresenta a
menor similaridade com o MOLA e o MOGWO ¢ o algoritmo que representa a maior
similaridade.

A Figura 33 ilustra as classificagbes médias significativamente diferentes
entre os algoritmos para a funcdo de teste MaF7 com 3 objetivos com base nos

dados apresentados na Tabela 13.

Figura 33 — Classificagbes médias usando a métrica HV.

I I
MOLA

T
O
|

MOLAILS

MOPSO = =

icas

MOGWO — = 4

Técn

MOEA-D -

MSSA

NSGA-IIl — = -

1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 €0 70 80
ClassificagBes médias significativamentes diferentes de MOLA.

Fonte: Autora, 2024.

O algoritmo MOLA possui classificagbes médias significativamente diferentes
em relacdo aos algoritmos MOLAILS, MOPSO e NSGA IlI (Figura 20), por exemplo
ao utilizar a MaF7 com 5 objetivos. Neste sentido, se os algoritmos nao contiver
classificagdes médias aproximadamente de 32 conforme o intervalo (linha pontilhada
— Figura 20), pode-se dizer que as médias correspondentes serao significativamente
diferentes. Entretanto as técnicas MOLA, MOGWO, MOEA/D e MSSA apresentaram
classificagdes médias diferentes da proposta MOLAILS, como exemplo, para a

MaF7 com 5 objetivos (Figura 33).
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5.1.2.3. Analise grafica das respostas do MOLA e MOLAILS

Nesta subsecgéo serdo apresentados alguns resultados dos algoritmos MOLA
e MOLAILS, cujas respostas sao plotadas junto com as respectivas fronteiras de
Pareto 6tima.

Ao analisar a Figura 34 observa que a metaheuristica MOLA tem a maioria
das suas solugdes na fronteira de Pareto 6tima, enquanto a metaheuristica
MOLAILS apresenta menor volume de solugcdes e mais dispersas dentro da fronteira
de Pareto 6tima. Isso corrobora os resultados obtidos pelas métricas IGD e HV,
sendo os melhores resultados imputados ao MOLA ao lidar com fronteiras fronteira

com propriedade céncava (MaF 2).

Figura 34 — Solugdes obtidas por MOLA e MOLAILS para MaF2.

MaF2 - MOLAILS MaF2 - MOLA

Fonte: Autora, 2024.

A Figura 35 apresentam a fronteira de Pareto 6tima da fungdo MaF7 com 3
objetivos trata-se de uma fronteira com propriedade mista, desconectado e
multimodal ao mesmo tempo e as respectivas solugdes encontradas pelas
metaheuristicas MOLA e MOLAILS.
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Figura 35 — Solucdes obtidas por MOLA para MaF7.

MaF7 - MOLAILS MaF7 - MOLA
7~ 6.5 —

Fonte: Autora, 2024.

Ao analisar as Figura 35 observa que as metaheuristicas MOLA e MOLAILS
tem a maioria das suas solugdes na fronteira de Pareto 6tima, a diferenca da
quantidade de solugbes entre os algoritmos € por se estar utilizando os hiper
parametros do RVEA na metaheuristica MOLAILS. Esses resultados corrobora os
resultados obtidos pelas métricas IGD e HV, sendo o melhor resultado da métrica
IGD obtido pelo MOLA, enquanto na métrica HV o melhor resultado é obtido pelo
MOLAILS.

A Figura 36 apresentam a fronteira de Pareto 6tima da fungao MaF1, trata-se
de uma fronteira com propriedade lineares, para 5 objetivos e as respectivas
solucdes encontradas pelas metaheuristicas MOLA e MOLAILS.

Ao analisar a Figura 36 observa que a metaheuristica MOLA possui uma
quantidade maior de solugdbes na fronteira de Pareto o6tima compara a
metaheuristica MOLAILS. Isso ocorre provavelmente pelo algoritmo MOLAILS estar
utilizando os hiper parametros do algoritmo RVEA. Esses resultados corrobora os
resultados obtidos pelas métricas IGD e HV, sendo o melhor resultado da métrica
IGD obtido pelos dois algoritmos MOLA, enquanto na métrica HV o melhor resultado
€ obtido pelo MOLAILS.
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Figura 36 — Solugdes obtidas por MOLA e MOLAILS para MaF1.

MaF1 - MOLA

Pareto 6timo

1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
NUmere de objetivos

MaF1 - MOLAILS

Pareto 6timo

1 1.5 2 25 3 35 4 45 5
Nimerc de objetivos

Fonte: Autora, 2024.

5.1.3. Ambiente experimental e tempo de computacao

Todos os experimentos deste estudo foram conduzidos utilizando o software
MATLAB® em um notebook Samsung com Windows 10, 64 bits, 11 Geragao
Intel(R) Core (TM) i5 2.40GHz e memodria RAM de 8 GB. Os tempos computacionais
meédios dos algoritmos sdo dados na Tabela 14.

Da Tabela 14, o tempo computacional foi destacado em vermelho para as
quinzes MaFs com 3 objetivos e em azul para as MaFs com 5 objetivos e pode-se
observar que o algoritmo MOLA é o mais agil em termos de tempo computacional
comparado com MOLAILS, MOPSO, MOGWO, MOEDA/D, NSGA-IlIl e MSSA.

Tabela 14 — Tempo computacional dos algoritmos multiobjetivo.

Tempo Médio Computacional (segundos)

Fungdo | M | MOLA | MOLAILS | MOPSO | MOGWO | MOEA/D | MSALP | NSGA I
MaF1 3 |3.211 7.322 33.14 201.9 42.55 117.0 4.95

5 |4.580 |6,231 76.12 404.8 41.39 80.82 6.81
MaF2 3 2987 |5,371 27.04 3421 42.08 88.92 6.55
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5 |3.122 |9,035 104.1 288.6 40.90 95.86 3.58
MaF3 3 |10.24 |6,197 36.684 300.79 42.494 108.1 26.4
5 |4.599 |8,301 124.72 410.42 41.459 508.7 8.96
MaF4 3 |15.293 | 18,233 70.545 377.78 43.220 302.8 55.17
5 110.30 11,215 277.60 744.29 41.541 753.7 17.43
MaF5 3 |4.106 | 9,062 13.952 287.67 42.610 66.80 8.072
5 |4.908 10,088 26.334 340.95 41.497 81.79 2.903
MaF6 3 313 10,531 9.1722 515.87 43.459 23.70 3.553
5 |3.908 |20,358 14.698 599.19 46.301 43.04 3.107
MaF7 3 |2,848 | 25,261 18,517 298,53 44,912 32.54 3.476
5 |3,009 19,124 43,144 400,12 42,597 40.31 2.918
MaF8 3 11,692 12,150 19,344 5,07¢e3 42,806 105.9 2.440
5 11,922 19,367 41,210 1,83e3 43,490 128.7 2.055
MaF9 3 12,312 | 8,296 5,909 1,22¢3 42,824 49.28 1.928
5 |3,120 | 6,747 7,134 27,617 44,007 79.34 3.540
MaF10 |3 |2,108 |4,234 18,69 10,991 42,889 83.61 2.922
5 |5565 |5,401 30,05 9,324 43,179 51.02 5.824
MaF11 |3 |3,002 |6,725 40,114 26,624 43,916 141.6 4.761
5 | 4,324 |5,362 42,307 14,338 42,747 203.1 4.769
MaF12 |3 | 6,413 | 8,348 20,735 28,850 42,572 324.4 8.244
5 5719 |5,307 22,001 25,699 43,110 105.1 6.124
MaF13 |3 | 2,552 |6,237 13,049 18,227 43,665 97.08 4.549
5 1,262 |5,184 13,855 11,163 42,240 93.98 4.238
MaF14 |3 |3,334 | 7,949 7,3871 30,271 42,717 121.3 5.687
5 | 4,087 15,348 53,694 89,249 44,362 136.7 4.485
MaF15 |3 |3.984 11,234 7,5501 25,135 43,042 105.1 5.362
5 | 4,556 15,231 47,431 46,276 44,083 240.5 6.872

Em relacdo ao tempo computacional, NSGA Ill e MOLAILS apresentaram

grande agilidade para as quinze fung¢des de teste. O MOGWO foi o algoritmo que

apresentou o pior custo computacional para as quinze fungdes de benchmark.
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5.2. MODELOS EM ENGENHARIA

A area responsavel para a obtencdo de modelos matematicos de sistemas
dindmicos € a identificacdo de Sistemas. Problemas que envolvem identificacdo de
sistemas podem ser formulados como um problema de otimizagdo, no qual
definimos o problema com um objetivo ou com varios objetivos que podem ser
minimizadas considerando os parametros do problema (Aguirre, 2015).

A classificacdo da ldentificacdo de Sistemas esta associada a que tipo de
modelagem se deseja do sistema real, as quais sado definidas como: modelagem
caixa branca, modelagem caixa preta e modelagem caixa cinza.

Nos modelos caixa branca, tem-se o conhecimento pleno do sistema, ou
seja, suas variaveis e equagdes sdo conhecidas. Nos modelos caixa preta, somente
as variaveis de entrada e saida sao conhecidas e os parametros do modelo sao
considerados constantes matematicas e ndo possuem interpretagdes fisicas. Nos
modelos caixa cinza ha alguma informagao a priori (vindo de testes empiricos, por
exemplo) que sdo acrescentados na modelagem do sistema identificado para

melhorar sua representatividade (Martins; Nepomuceno, 2016).

Figura 37 — Processo de |dentificagdo de Sistemas.

| [suspeita de erro na
aquisicdo de dados]

| Testes dinémicosJ (Aquisigéo de dados ]

[suspeita de erro
na estrutura]

‘ Escolha da classe do modeIoJ Selecéo da estrutura |

[suspeita de erro na

| Estimagéo de parametros estimagao de parametros]
)
| Validacao do modelo

4

[validagdojdo modelo aceita]

Fonte: Adaptada de Souza (2014).
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A identificagdo de sistemas (Figura 37) é dividida em quatro etapas
primordiais, que sao: escolha dos dados a serem utilizadas, a escolha da estrutura,
estimacéo de parametros e a validagdo do modelo. Os aspectos da identificacdo de

sistemas sao ditos de etapas fundamentais para se obter um “bom” modelo.

5.2.1. Estudo de caso 1: Modelagem da malha hidraulica e turbina hidraulica de uma

usina elétrica.

Nesta modelagem, parte-se do principio de que algumas propriedades/etapas
sao conhecidas, por exemplo, a estrutura do modelo, a ordem do modelo, etc.
Porém, ainda ha necessidade de se determinar propriedades para a completa
representacdo do sistema (Aguirre, 2015). O modelo do sistema é do tipo caixa
cinza, pois € um sistema real onde se tem o conhecimento das variaveis de entrada
e saida, e parametros deverdo ser estimados. Na Figura 38 pode-se visualizar o

funcionamento do sistema sob estudo.

Figura 38 — Sistema Nao Linear sob Estudo.

Referinci Frequdnci
elerencta Vecont C lad VP Amplificador | D Condutof | Pm Geradorf requenca
+ onirolacor Hidréulico Trubina Carga ’
‘ O

Fonte: Autora, 2024.

O governador consiste no controlador de velocidade e no amplificador
hidraulico. Esses dois sistemas (controlador de velocidade e amplificador hidraulico)
controlam a frequéncia da tensdao terminal gerada pelo gerador sincrono. O
controlador de velocidade regula a velocidade da mudanga na posicdo do
distribuidor da turbina hidraulica e, com a ajuda do controlador de carga de
frequéncia (do termo em inglés, Load Frequency Controller — LFC), pode manter o
sistema estabilizado (Donaisky et al. 2016). O amplificador hidraulico € um servo
atuador de valvula que opera por meio do piloto linear. Devido a uma grande forga
que atua no sistema, sdo necessarios mecanismos de controle de poténcia para

operar no acionamento destas valvulas. Dentro do amplificador hidraulico atuam trés
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valvulas fundamentais (ou subsistemas) para seu desempenho, que sao: valvula
piloto, valvula distribuidora e distribuidor.
Posto isto, a Figura 39 mostra o modelo do primeiro subsistema que faz

parte da malha hidraulica.

Figura 39 — Modelagem da Valvula Piloto/Proporcional.

{eon) K3 >

-5ab

Fonte: Autora, 2024.

A valvula proporcional ou valvula piloto (VP) recebe o sinal de entrada do
controlador (Vcont) modifica os sinais de controle elétrico em um deslocamento
mecanico-hidraulico proporcional, atuando diretamente na valvula distribuidora (VD).

Esta valvula é composta pelo ganho (K3) que representa a dindmica da
valvula, e o bloco na sequéncia representa uma saturagcdo cujas condi¢gbes sao:
limite superior (U; = 5); e limite inferior (L, = -5). A entrada da valvula é o sinal de
controle (Vcont) e a saida (VP) resulta no sinal da valvula proporcional. A Figura 40
ilustra o segundo subsistema da malha hidraulica.

A valvula distribuidora (VD) regula as diretrizes de posicao através da
abertura ou fechamento dos bicos dos servomotores (distribuidor). Além disso, ela
depende dos dois parametros: K, e Kg, o integrador varia em limite superior (U,= 8)

e limite inferior (L, = -8) da valvula distribuidora.

Figura 40 — Modelagem da Valvula Distribuidora.
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Fonte: Autora, 2024.

A entrada deste sistema é a saida da valvula piloto. O sinal da valvula piloto
define a abertura ou fechamento da valvula distribuidora, com isso tem-se dois
ganhos, sendo cada um correspondente ao sentido do movimento de deslocamento
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da valvula. O ultimo subsistema da malha hidraulica é o Distribuidor e esta

representado na Figura 41.

Figura 41 — Modelagem do Distribuidor.

s
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Dead zone Integrador
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Fonte: Autora, 2024.
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O distribuidor (D) € um elemento fixo que serve para controlar o fluxo de agua
através do rotor, controlando assim a energia fornecida para a turbina. Além disso,
transforma parcialmente a pressado da agua em energia cinética na entrada do rotor.
Além disso, o distribuidor depende dos parametros K6 e K7, a condigao inicial do
integrador é gerada entre os limites superior (U; = 275) e inferior (L; = 0). Uma néo
linearidade do tipo zona morta, representando o recobrimento da valvula, é inclusa
no modelo MENDELEY CITATION PLACEHOLDER 0. A entrada deste sistema é a
saida da valvula distribuidora. O sinal da valvula distribuidora define a abertura ou
fechamento do servomotor do distribuidor, com isso tem-se dois ganhos, sendo cada
um correspondente ao sentido do movimento de deslocamento do servomotor e a
saida deste sistema é o deslocamento do servomotor.

Por fim, a Figura 42 ilustra a modelagem da turbina hidraulica utilizada neste

trabalho.

Figura 42 — Modelagem da Turbina Hidraulica.

GATE o/G h=q?/ G?
1

Q= §

Constame

Fonte: Adaptada de IEEE (1992).
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A turbina hidraulica utilizada neste trabalho € o modelo IEEE e pode ser
encontrada na literatura (IEEE, 1992). A turbina depende da malha hidraulica
(valvulas e distribuidor), o qual é a chave principal do sistema. Além disso, é
considerada uma maquina que transforma energia potencial em energia mecénica e
sua poténcia é calculada pelo modelo mostrado na Figura 42, onde h é a altura
nominal em pu, q é o fluxo de agua em pu, G é a posi¢cao da porta do distribuidor em
pu, gNL € a vazao nominal da agua, Tw € constante de tempo de inércia da agua em
segundos, At é a relagdo para mudanca de base da turbina para o gerador,

finalmente Pm é a poténcia mecanica.

5.2.1.1. Estimativa de parametros do HTRS

O problema de estimativa de parametros do HTRS pode ser considerado um
problema de otimizagdo, e algoritmos meta-heuristicos tém sido usados como
métodos importantes para obter as solugdes otimas para a otimizagao pratica de
projetos de engenharia, uma vez que os problemas s&do amplamente aplicados nesta
tarefa. Para estudos é proposto um método metaheuristica multiobjetiva MOLA para
resolver problemas de estimacao de parametros.

Para estimagao dos parametros utiliza-se o modelo mostrado na Figura 38,
onde o controlador € um PID e o gerador/carga € modelado como sistema de
primeira ordem.

A minimizagao da fungao objetivo é dada pela Equacgéo (5.11).

fi(x) = VP — x,Veon:

o [Tx29(f1(0) se fi(x) 2 0
fol = VD {f x5 g(fi(x)) se fi(x) <0

—n_ fx4 g(fz(x)) Sefz(x) >0 (5_11)
f0) =D {f x5 g(fo(x)) se f,(x) <0

q
fu(x) = Pm — ((J [1 - %’“3“] —0,12)hx,
6)
sendo x = [K; K, K5 K¢ K, Tw At], V¢ é o sinal obtido depois do ganho (oito valores)
g () séo fungdes de saturagao e zona morta.
q € fluxo.

h é o fluxo ao quadrado dividido pela abertura da porta ao quadrado.
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A funcdo minimiza o erro entre a saida da valvula piloto e a saida estimada
apoés limitacdo por L3 e L4. A funcdo minimiza o erro entre a saida da valvula
distribuidora e a saida estimada apds limitagdo por L5 e L6. A fungdo minimiza o erro
entre a saida do distribuidor e a saida estimada apoés limitagdo por L7 e L8. E a

fungdo minimiza o erro entre a poténcia mecanica e a poténcia mecanica estimada.

e Experimentos e analise de resultados de HTGS

Para o problema de HTGS, sete parametros sdo escolhidos para serem
estimados na simulagcdo que sao K; K, K: K; K; Tw e At. Os dados obtidos sao
selecionados sob duas condi¢gbes operacionais. Uma etapa de poténcia cujo valor
inicial foi de 0,7512 pu (99,9107 MW) a 0,5467 pu (72,7127 MW), outra etapa de
poténcia cujo valor inicial foi de 0,5303 pu (70,5269 MW) a 0,7468 (99,3277 MW)
que sera utilizada na estimativa e validacao respectivamente. Os dados obtidos da
UHE foram amostrados a uma taxa de 1 ms, que foi entdo reamostrada (decimagao)
para 10 ms.

A Tabela 15 apresenta a faixa de valores em que os parametros sao
encontrados, para que a metaheuristica encontre o melhor valor para cada
parametro, os valores definidos para essas faixas foram baseados em testes de

bancada, manuais dos fabricantes e dados fornecidos pela UHE.

Tabela 15 — Parametro do modelo estudado.

Paréametro Valor
Ganho da valvula piloto K, [0,65 0,75]
Ganho da valvula distribuidora K, [4 5]
Ganho do servo motor do distribuidor Kx [3 4]
Ganho do servo motor do distribuidor K, [7 8]
Ganho do servo motor do distribuidor K, [13 15]
Relagdo com a mudancga de base At [1,01,3]
Hora de inicio da agua Tw [2,52.9]
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Além dos parametros de configuragdo algoritmos MOLA, MOLAILS e
MOGWO fornecidos na Tabela 7, outros parametros de otimizagao foram utilizados
para o estudo de caso HTGS, como: a dimensionalidade do problema (D) é sete;
namero maximo da populagao (N) é igual a setenta, o numero de objetivos (M) é
igual a quatro (Equacao (5.1)), o numero maximo de geracgdes € igual duzentos, o
critério de parada é igual a 0,003 e o total de execugdes € cinquenta.

A Tabela 16 apresenta os valores obtidos da estimacdo do parametro para
MOLA executado 50 vezes.

Tabela 16 — Estimacgao de parametros utilizando MOLA.

MOLA
Minimo Média Maximo Std
K3 0.6667 0.6936 0.7253 0.0274
K4 4.0495 4.3667 4.7212 0.3264
K5 3.1854 3.4366 3.8860 0.3096
K6 7.6805 7.7767 7.9203 0.1037
K7 13.657 13.689 14.7982 0.2544
Tw 2.6379 2.7394 2.8741 0.1192
At 1.1175 1.1561 1.1912 0.0366

O MOLAILS é executado 50 vezes. A Tabela 17 apresenta os valores obtidos
da estimativa dos parametros obtidos pelo algoritmo MOLAILS.

Tabela 17 — Estimativa de parametros usando MOLAILS.

MOLAILS
Minimo Média Maximo Std
K3 0.6612 0.6942 0.7219 0.0265
K4 4.0481 4.3659 4.6997 0.3001
K5 3.1850 3.4360 3.8839 0.3057
K6 7.6687 8.0004 8.0105 0.1041
K7 13.0014 13.677 14.1223 0.2827
Tw 2.6400 2.7232 2.8794 0.1200
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At 1.1155 1.1580 1.1859 0.0369

O MOGWO ¢ executado 50 vezes. A Tabela 18 apresenta os valores obtidos

da estimativa dos parametros obtidos pelo algoritmo MOGWO.

Tabela 18 — Estimativa de parametros usando MOGWO.

MOGWO
Minimo Média Maximo Std
K3 0,6509 0,6899 0,7068 0,0222
K4 4,0429 4,3604 4,6527 0,2971
K5 3,1655 3,4360 3,8711 0,3097
K6 7,8987 8,0012 8,2314 0,1030
K7 12,9980 13,7709 14,7785 0,3009
Tw 2,6061 2,6487 2,8804 0,2125
At 1,1098 1,1601 1,1822 0,0806

As solugdes que melhor se aproximam das quatro funcdes objetivo foram
escolhidas como aquelas em que as quatro fungdes objetivo foram unificadas pela
soma dos respectivos erros quadraticos ponderados, obtendo-se o menor valor. Os
pesos foram determinados de acordo com os valores de aptidao das respectivas
fungbes. Por se tratar de um problema de minimizagdo, o menor fithess foi
ponderado com valores maiores e a soma dos pesos € sempre igual a 1 (um) e pré-
definidos pelo codificador. A Equacdo (5.12) mostra os pesos para a fungéo

objetivos.

fw= 2?:1 w1 f1(x), wafr (), Wi f3(x), wa fa (x) (5.12)

onde, w; =0.4; w, =0.2; w3 = 0.1, w,= 0.3 e para as fungdes objetivos f;(x), f,(x),
fz(x) e fa(x) seus respectivos pesos sao baseados nos valores das func¢des
objetivos, ou seja, as fungdes que apresentaram menor valor de fitness terdo pesos
(w) maiores por se tratar de um problema de minimizagdo. No caso do presente

trabalho as fungdes f;(x) e fi(x) terdo pesos maiores do que as fungdes f,(x) e

f3(x).
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A Figura 43 mostra os resultados estimados obtidos usando os valores

meédios das Tabelas 16 — 18.

Figura 43 — Desempenho do sistema regulador de turbina hidraulica.
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Fonte: Autora, 2024.

O objetivo é observar se o modelo reproduz ao longo do tempo a saida

medida do sistema quando submetido a mesma entrada medida. Nota-se boa

proximidade entre o sinal real da UHE e os obtidos pelos modelos. Isto indica a

eficiéncia dos métodos para resolver o problema de estimacao de parametros destes

sistemas complexos.

Os resultados de desempenho utilizando RMSE, RMSLE, MAE e ITAE obtidos
de MOLA, MOLAILS e MOGWO sao mostrados na Tabela 19.

Tabela 19 — Resultados de desempenho usando MOLA e MOLAILS.

MOLA MOLAILS MOGWO
Métricas | Média Std Métricas | Média Std || Métricas | Média Std
ITAE 316,2 | 443,1 ITAE 355,6 | 420,7 ITAE | 408,2 |5120,0
MAE 1,1878 | 0,0408 | MAE | 1,1668 | 0,0566 || MAE |1,1021 | 0,0913
RMSE | 1,7892 | 0,1197 | RMSE | 1,7466 | 0,0199 | RMSE | 1,7009 | 0,2011
RMSLE | 0,7378 | 0,0222 || RMSLE | 0,7445 | 0,0205 || RMSLE | 0,7870 | 0,0402
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Os resultados apresentados na Tabela 19 confirmam que MOLA, MOLAILS e
MOGWO sao métodos viaveis para lidar com problemas de minimizacao para tratar
da estimacao de parametros. Além disso, pode se perceber que as duas propostas,
MOLA e MOLAILS apresentaram valores médios semelhantes ao do algoritmo
MOGWO. Os critérios de desempenho RMSE, RMSLE e ITAE apresentaram menor
variancia na busca do conjunto de Pareto para a proposta MOLAILS. Pode-se
observar que o algoritmo MOLAILS fica em segundo lugar em relagdo aos
algoritmos MOLA e MOGWO para as meétricas: ITAE, MAE, RMSE e RMSLE,
enquanto o algoritmo MOLA teve melhor desempenho ao utilizar as métricas RMSLE
e ITAE. Por fim, o algoritimo MOGWO apresentou bom desempenho para as
métricas MAE e RMSE.

O tempo computacional deste estudo € maior em relacado ao teste de quinze

fungdes. O tempo de minimizagéo utilizando o algoritmo MOLA foi 3,5680e+3 com
RMSE, 1,7386e+4 com RMSLE, 3,9935e+3 com MAE e 1,4551e+3 com ITAE.
No MOLAILS RMSE o tempo computacional médio foi 4,0371e+3, RMSLE foi
3,0124e+4, MAE foi 2,2199 e+3 e, ITAE foi 1,3739+3. Para o algoritmo MOGWO o
tempo computacional foi de RMSE 6,2124 e+5, RMSLE de 4,3337 e+5, MAE de
5,0998 e+5 e ITAE de 5,0058 e+6. Os trés algoritmos apresentaram tempo
computacional elevado, mas o tempo computacional torna-se relativo porque
depende da complexidade dos sistemas nao lineares, ou seja, das caracteristicas
individuais dos sistemas nao lineares (como exemplo o numero de parametros a
serem estimados). A validagdo do modelo € uma das etapas importantes no
processo de identificacdo do sistema. Os testes de validagao aplicados a um modelo
indicam sua capacidade de representar com sucesso o sistema original para todos
os sinais de entrada, mesmo aqueles ndo utilizados durante a estimativa dos
parametros.

As saidas do sistema foram obtidas usando entradas medidas de outra
condigao operacional que nao foi usada para estimativa de parametros. Os valores
de desempenho séo apresentados na Tabela 20. Os parametros dos modelos foram
os valores médios semeados na Tabela 16 para o MOLA, na Tabela 17 para o
MOLAILS e Tabela 18 para MOGWO. Todos os erros foram pequenos e a dispersao
de dados em relagdo ao desvio padrdo, as métricas RMSE, RMSLE e MAE

apresentam uma boa distribui¢do das solugdes.
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Tabela 20 — Resultados médios de desempenho usando MOLA e MOLAILS.

MOLA MOLAILS MOGWO
Métricas Valor Métricas Valor Métricas Valor
ITAE 320.1025 ITAE 335.2827 ITAE 409,1214
MAE 1.1902 MAE 1.1915 MAE 1,1106
RMSE 1.9904 RMSE 1.9793 RMSE 1,8825
RMSLE 0.8107 RMSLE 0.7989 RMSLE 0,8001

A validacdo dos dados pode ser considerada uma das etapas mais

importantes, pois analisa a relacdo entre as variaveis de entrada e saida nao

representadas por equacbes lineares. Com isto, essa etapa visa validar o

comportamento dos dados que ndo foram utilizadas na simulagéo (Figura 43).

Ao analisarmos a Figura 44, pode-se notar boa concordancia entre a saida

medida do sistema e as saidas dos modelos mesmo utilizando condigdes diferentes

para ambos os algoritmos propostos (MOLA e MOLAILS) e algoritmo da literatura

MOGWO.

Figura 44 — Dados de validagao do sistema regulador de turbina hidraulica.
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5.2.2. Estudo de Caso 2: Interagao Fluido-Estrutura com um Grau de Liberdade

O problema da interacdo fluido-estrutura pode ser considerado um
acoplamento néo estacionario entre o fluxo de fluido e a estrutura mecanica flexivel,
nao havendo garantia de que as condigbes de equilibrio serdo satisfeitas: as
vibragdes e a dinamica da estrutura podem, por exemplo, ter um impacto. Além do
mais, este tipo de problema esta presente em diversas areas da engenharia, como
exemplo, na civil (a interacdo entre as vigas de sustentacdo de uma ponte com o
fluxo da agua) na aeronautica (a interagao das asas do avido com a pressao do ar),
na biomedicina (o fluxo sanguineo e a parede das veias) sado praticas e
desafiadoras.

Por ser um problema de alta complexidade computacional, acaba sendo
desafiador de se equacionar o fluxo de fluidos devido aos possiveis efeitos
consecutivos e de turbuléncia. Sendo necessario ter cautela ao se acoplar a
estrutura e solucionadores de fluido.

A figura 45 exemplifica o problema da interagdo fluido-estrutura de um
sistema de massa-mola-amortecimento para um grau de liberdade (GDL) utilizado
no presente trabalho reproduzido por Silva (2008).

Para o sistema massa-mola-amortecimento para 1 GDL se tem: o cilindro
bidimensional de massa m com diametro D, acoplado em uma mola linear de rigidez
K de fator de amortecimento ¢, imerso em um fluido com velocidade v,. E, ao
considerar uma forga unica atuando sobre a forga de sustentagao (F;), proveniente
do fluido, a forca restauradora da mola com o amortecimento do tipo linear, a

Equacao (5.2) sintetiza o movimento

a’y

dy
oz Tc tKy=F (5.2)

m
sendo o deslocamento transversal do cilindro (y).

Uma informagdo importante a ser observada € sobre se a presenca de fluido é
desconsiderada ou ndo no sistema. Caso a presencga de fluido seja desconsidera no
sistema (Figura 45), o cilindro ficara livre para responder a forga que atuar sobre o

mesmo.
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Figura 45 — Representagao do sistema massa-mola-amortecimento para 1 GDL.

:I: amplitude

R

Fonte: Silva (2008).

Mas, se o fluido for considerado no sistema o cilindro tera uma limitagao definido
pela mola em diregao perpendicular ao escoamento incidente e com as restricdes de
descolamento em outra diregdo. Portanto, o cilindro podera atuar como um corpo
rigido, locomovendo-se por meio do fluido e restrito pelo suporte elastico.

Em Lobato (2008), o problema direto de interagao fluido-estrutura foi tratado
através do acoplamento entre o método da Fronteira Imersa e o modelo Fisico
virtual, onde as intera¢des entre o fluido e a estrutura (no caso sera o cilindro) séo
representadas por equacdes de Navier-Stokes e do sistema massa-mola-
amortecimento (Figura 30). Além disso, uma discretizagao foi realizada na equacgao
de Navier-Stokes usando as diferencas finitas de segunda ordem no espacgo e a
discretizagdo temporais de Admas-Blashforth e Runge-Kutta de segunda ordem.
(Silva, 2008).

A modelagem fisica do problema direto da interagdo fluido-estrutura esta
disponibilizada em Lobato (2008) e Silva (2008). O modelo apresenta como
respostas: o coeficiente de arrasto (C;), o coeficiente de sustentagdo (C;), o
deslocamento (y) e a amplitude (4) maxima do cilindro, dadas pelas Equacgdes (5.3)
e (5.4).

F
Cy= O,Spdvgo D (5.3)
C,=—L_D (5.4)

T 0,5pv%
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onde F, é a forga de arrasto, p € a densidade e v2 é a velocidade.
Para o planejamento de experimentos e simulagdes numéricas, o autor
Lobato (2008) indica as variaveis independentes para o problema, que sao

sintetizadas nas Equacdes (5.5) a (5.7).

_ Dveop
Re = — (5.5)
r_ m
mo= el (5.6)
Voo
Vr = fn_D (57)

sendo R o raio do cilindro com diametro D, o comprimento do cilindro € L, a
viscosidade cinematica é u, a frequéncia natural do cilindro € f,, e as coordenadas
do cilindro s&o 16,5D na direcdo x e 15D na diregao y.

Estas variaveis independentes foram geradas entre o limite inferior e limite
superior: 8000 < Re < 80000, 1 <m’' <30 e 1<Vr <16.Como entrada do modelo
se tem as seguintes variaveis x; (i = 1,2,3) que sao dadas pelas Equagodes (5.8) —
(5.10).

Re—44000
*1 = 5000 (5.8)
X, = VT;S,S (59)
xy = 21 (5.10)

11

5.2.2.1. Estimativa do Problema Direto da Interacéo Fluido-Estrutura

Para realizar a estimativa de parametros do problema Direto da Interacao
Fluido-Estrutura para 1 GDL foi utilizado como dados de referéncia apresentados
nas Tabelas 20 e para se obter as respostas simuladas Y;, = [Cysr, Cisr) Vsr € Agr] €

dada pela Equacao (5.13)

Yor = {Bo + B1X1 + BaXy + Baxs + PaXyx; + Psxyx3 + PeXoxz + B7X1° + Pgxa® + Poxs® +
Brox1® + B11x2* + B11x5° (5.13)
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para [, serao os coeficientes da aproximagéo polinomial estimados pelos algoritmos
MOLA e MOLAILS, k = (1,2, ..., Nensaios)s Xi (i = 1,2 e 3) sdo as variaveis de projeto
codificadas e Y, € a resposta obtida pelos algoritmos. Portanto o problema a ser
tratado pode ser considerado como um problema para muitos objetivos por ter

quatro fungdes objetivas Y, (Y5 = ([Cysr) Cisrr Vsr € Agrr]).

5.2.3. Experimentos e analise de resultados da Interagao Fluido-Estrutura

Os dados de referéncia obtidos por Lobato (2008) para o modelo do problema

Direto da Interagao Fluido-Estrutura séo apresentados na Tabela 21.

Tabela 21 — Dados do planejamento de entrada para o problema interagao fluido-
estrutura.

Ensaio | x; | x, | x3 Re Vr m'
1 -1]-11]-1| 16000 2,5 4
2 1 1-11]-11] 72000 2,5 4
3 111 ]-1| 16000 | 14,5 4
4 4 |1 |-1] 72000 | 14,5 4
5 -1 ]-1] 1 | 16000 2,5 26
6 1 /-1 1 | 72000 2,5 26
7 111 1600 14,5 26
8 1 [ 1 | 72000 | 14,5 26
9 0| O | O | 44000 8,5 15
10 |—a| O | O | 9968,8 8,5 15
11 a | 0| O |78031,2]| 85 15
12 0 |—a| O | 44000 | 1,207 15
13 O | a | O | 44000 [15,792| 15
14 0 —a | 44000 8,5 1,630
15 0| O | a | 44000 8,56 |28,369

O valor de a = 1,2154 foi determinado pela matriz de variancia e covariancia
diagonal, ou seja, pelo planejamento ortogonal que eliminara as correlagdes entre as

variaveis utilizadas no modelo (Lobato, 2008).
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A partir dos dados de entrada da Tabela 21, o autor Lobato (2008) alcangou
as saidas que podem ser analisadas na Tabela 22. Para realizar a estimativa de
parametros de pf,, foram utilizados os mesmos dados de entradas de

x; apresentados na Tabela 21.

Tabela 22 — Saidas obtidas pelas simulagbes via planejamento de experimentos
elaborado por Lobato (2008).

Ensaio Cyq G y A
1 1,3724 | 1,0506 | 0,0476 | 0,0813
2 1,3887 | 1,0650 | 0,0487 | 0,0801
3 1,0770 | 0,3197 | 0,0616 | 0,3383
2 1,0510 | 0,3254 | 0,0632 | 0,2511
5 1,1949 | 0,5281 | 0,0042 | 0,0086
6 1,1904 | 0,5213 | 0,0040 | 0,0080
7 1,1358 | 0,4694 | 0,0168 | 0,1420
8 1,1310 | 0,4699 | 0,0412 | 0,1877
9 1,0936 | 0,4237 | 0,0632 | 0,1566
10 1,1144 | 0,4504 | 0,0550 | 0,1273
11 1,0885 | 0,4289 | 0,0690 | 0,1557
12 1,2032 | 0,5155 | 0,0013 | 0,0017
13 1,0891 | 0,4496 | 0,0398 | 0,1888
14 1,0050 | 0,2107 | 0,2871 | 0,5360
15 1,1079 | 0,4715 | 0,0537 | 0,0836

As configuragdes iniciais para a estimativa para o estudo de caso séo:
populacdo de tamanho € 200, as geragdes maximas igual a 1000 e a
dimensionalidade do problema € igual ao numero de S, vezes o numero de objetivos
(Dim =By *M .. Dim = (13%x4=52)). Os resultados de simulagdo sao

apresentados na Tabela 23.

Tabela 23 — Coeficientes obtidos através da estimacao de parametros utilizando os
algoritmos MOLA e MOLAILS.

MOLA | Cyest Ciest Yest Aese | MOLAILS | Cg este Clest Yest Agst

Bo -1,8245 | -1,2731 | -1,6478 | -1,6698 Bo -0,3962 | -1,6875 | 1,2633 | -1,5014
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B, 10,0471 | 1,1051 | 1,8591 | -0,1392 B, 1,4550 | -1,9932 | -0,8030 | 1,1047
B, |1,1104 | 1,6153 | -1,7650 | -0,4617 B, -0,4360 | -1,2841 | -1,2577 | 0,6637
B. | -0,1588 | 0,6351 | -0,6822 | 1,7659 B -0,8882 | 0,4936 | 0,4811 | -0,5391
B, | 1,2561 | -1,2430 | 04577 | 1,2383 B, ~1,9906 | -1,7696 | -1,2313 | 1,2336
B | 0,1995 | 1,8529 | 1,9278 | 0,4136 Be 1,4264 | -1,8765 | -0,5131 | -1,9709
B. | -1,5603 | -1,8351 | 0,2582 | 1,7336 B. -0,3328 | -1,1332 | 0,4692 | -1,1366
B, | 1,7132 | 02239 |1,3882 | -1,0251 B, -1,4695 | -1,8624 | -0,3729 | -0,7630
B, | -0,1758 | 0,6888 | -1,2079 | -0,3074 Bs 1,2766 | 0,4367 | 0,1733 | -0,4247
B, | 0,1402 | -1,9720 | -17119 | -1,1790 Bo -0,6687 | -1,2739 | 1,7223 | 1,2379
Bo | 1,8438 |0,3750 | 1,7250 | 0,1980 Bio -0,5489 | -0,8316 | 1,4237 | -1,0981
B, | -1,6875 | -0,7117 | -0,6568 | 1,0098 8. 0,5226 | -0,8481 | 0,2107 | -0,1385
B, |-0,5399 | 0,9260 | -0,0552 | 0,7276 B1y 1,0879 | 1,0513 | -1,3337 | 1,3032

Para as variaveis estimadas f,, 2, Bs, Bs, Bs, Be» B7, Bs» Bos B10, B11 € B12 utilizou-

se o0 seguinte intervalo [-2, 2] resultando nos valores médios apresentados na Tabela

16 para as saidas estimadas utilizando os algoritmos MOLA e MOLAILS. A respeito
do desempenho, utilizou-se as métricas MAE, RMSE, RMSLE e ITAE para dos

valores médios e desvio padrao disponibilizados na Tabela 24.

Tabela 24 — Saidas obtidas utilizando os algoritmos MOLA e MOLAILS.

MOLA
L. Cd_est Cl_est Vest Aest
Métrica
Med. Std Med. Std Med. Std Med. Std
MAE 0,6291 0,1998 | 0,3147 | 0,1560 | 0,4658 | 0,2205 | 0,4423 | 0,2142
RMSE 0, 6057 | 0,0307 | 0,4465 | 0,2038 | 0,5820 | 0,0312 | 0,7582 | 0,2128
RMSLE | 7,23e-4 | 0,0003 | 0,0015 | 0,0024 | 0,0117 | 0,0313 | 0,0033 | 0,0060
ITAE 117,49 | 0,8993 108,84 | 0,8420 207,24 1,4351 | 179,11 | 0,9807
e
MOLAILS
Yy Cd_est Cl_est Vest Aest
Métrica
Med. Std Med. Std Med. Std Med. Std
MAE 0,6512 | 0,2141 0,3219 | 0,1199 0,4111 0,1983 | 0,4697 | 0,2109
RMSE 0,0942 | 0,1447 | 0,0504 | 0,191 0,0616 0,2134 | 0,0871 | 0,2287
RMSLE | 9,61e-4 | 0,0022 | 9,13e-4 | 0,0017 | 0,0179 | 0,0415 | 0,0018 | 0,0249
ITAE 50,73 1,6121 20,49 1,2051 35,95 2,5313 | 26,77 | 2,8066

Ao analisar os valores médios apresentados na Tabela 24, a métrica MAE na

saida (; s apresenta o menor desvio padrdo em relacdo as demais metricas

utilizando a metaheuristica MOLAILS. Para a métrica RMSLE na saida C; .

apresenta o menor desvio padrdo e menor média para os dois algoritmos propostos. A
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meétrica ITAE apresenta o maior desvio padrdo das solugcbes de Pareto para as saidas
Ca_est) Vest e Apg-

Em relacdo ao comportamento das solugdes de Pareto das quatro funcdes
objetivas, as Figura 46 e 47 demonstram as solugbes alcancadas por MOLA e
MOLAILS.

A Figura 46 utiliza a métrica RMSLE para a obtengéo das solugdes de Pareto
com MOLA e as coordenadas paralelas com 4 objetivos utilizando MOLAILS sao
apresentadas na Figura 47.

As distribui¢des dos conjuntos de solugcdes foram semelhantes entre MOLA e
MOLAILS, comprovando a boa representacdo das solugdes em problemas com
muitos objetivos a partir dos dados observados na Tabela 23.

Em questdo do tempo computacional para obtengdo dos dados estimados
como algoritmo MOLAILS, com a métrica MAE o tempo médio é 4,865e+3
segundos, a métrica RMSE igual a 3,708e+3 segundos, para a métrica RMSLE é de
5,376e+3 e para ITAE é 6,164e+4. Para o algoritmo MOLA, com a métrica MAE o
tempo médio é 4,028 e+3 segundos, a métrica RMSE igual a 3,172e+3 segundos,
para a métrica RMSLE é de 4,556e+3 e para ITAE é 5,998e+4.

Figura 46 — Coordenadas paralelas de conjuntos de solu¢des de Pareto obtidas com
o algoritmo MOLA.
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Fonte: Autora,2024.
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Figura 47 — Coordenadas paralelas de conjuntos de solu¢des de Pareto obtidas com
o algoritmo MOLAILS.

0.08 | | |
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Fonte: Autora,2024.

O tempo computacional se torna elevado devido a dois fatores: o primeiro é o
numero da dimens&o e o numero maximo de geragdes. Para sistemas reais o tempo
computacional se torna uma desvantagem, mas as metaheuristicas MOLA e
MOLAILS apresentaram bom desempenho (Tabela 19) ao tratar do problema de
estimagao de parametros para o problema Interagao Fluido-Estrutura com Grau de
Liberdade.
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6. CONCLUSAO

Este trabalho propb6s o algoritmo de ledo multiobjetivo que encontra as
solugcdes de Pareto utilizando o critério de menor n&o-dominéncia do algoritmo
NSGA Il e a ndo-dominancia usando a dire¢ao das referéncias normalizadas para
se obter os pontos de referéncias do conjunto de Pareto 6timo. Na fase de
fertilizacdo das leoas, o MOLA melhora a aptidao das leoas através de atualizagdes
e verificagdo da ndo dominancia entre leoas velhas e leoas recém-formadas. Isso
tende a melhorar as solugdes, acelerando a convergéncia.

Como segunda contribuicao, foi proposto o algoritmo cooperativo MOLAILS
que melhora a exploracdo das solugdes de Pareto utilizando os algoritmos de
otimizacdo de ledo e busca local iterativa. Além da troca de informacdes entre os
algoritmos MOLA e ILS foi aplicado a dominéncia do algoritmo RVEA, o vetor de
referéncia para escolher as solugdes de Pareto. Com a troca de informacdes entre
os algoritmos MOLA e ILS, observa-se que foi possivel melhorar ou manter as
solucdes de Pareto quando comparadas com as solugdes de Pareto obtidas pelos
algoritmos da literatura e do algoritmo proposto MOLA.

No processo de otimizacdo das quinze fungbes de benchmark, o MOLA e
MOILS tiveram desempenho semelhantes as técnicas estabelecidas na literatura. O
algoritmo MOLA se destaca ao utilizar a métrica IGD com 3 objetivos, onde os
valores alcancados foram os menores para a maioria das funcbes de teste e
resultando em 66,67%, ficando em primeiro posto em relacdo aos demais
algoritmos. Para as MaFs com 5 objetivos, o algoritmo MOGWO apresentou 33,33%,
mas acaba ficando em segundo posto de melhor algoritmo em relagdo aos
algoritmos por apresentar solugbes maiores em pelo menos em 5 MaFs (MaF1,
MaF4, MaF6, MaF7 e MaF9). O algoritmo MOLAILS se destaca ao utilizar a métrica
HV ficando aproximadamente com 33,33% em primeiro posto, onde os valores altos
representam que houve um elevado espalhamento do conjunto de Pareto
encontrado por MOLAILS para as quinze MaFs com 3 objetivos e com 5 objetivos.

Ao analisar as Tabelas (6 e 9) pode-se observar que os algoritmos propostos
possuem resultados semelhantes aos algoritmos que foram os primeiros colocados
nas fungdes de teste. Isto demonstra que as metaheuristicas propostas neste

trabalho se mostraram competitivas em relacdo as demais metaheuristicas. Além
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disso, a metaheuristica MOLA se torna atrativa por ter apresentado o menor tempo
de processamento em relacdo as demais metaheuristicas utilizadas no presente
trabalho. A respeito da metaheuristica proposta MOLAILS, o tempo de
processamento fica entre os algoritmos MOLA e NSGA - Ill, sendo uma
metaheuristica atrativa quando se trata de agilidade sem prejudicar a busca por
solucdes de Pareto 6timo.

Os resultados obtidos nas simulagcdes para o problema HTGS pode se
observar as saidas simuladas obtém erros dentro de uma faixa aceitavel e quando
comparadas as curvas do sinal real (dados em campos) e do sinal estimado (obtidas
pelos algoritmos), apresentaram resultados promissores ao sobrepor um sinal no
outro. Neste contexto, o algoritmo MOLA apresenta o primeiro posto para as
métricas ITAE e RMSLE, resultando valores minimos quando comparados com os
algoritmos MOLAILS e MOGWO. O algoritmo MOGWO ficou em primeiro posto para
as métricas de desempenho MAE e RMSE. Por fim, o algoritmo MOLAILS ficou em
segundo posto para todas as métricas de desempenho.

Porém uma vantagem da proposta MOLAILS é que, ao analisar o desvio
padrao das solugdes, apresenta a melhora na dispersdo de suas solugdes para as
métricas RMSE, ITAE e RMSLE quando comparadas com as técnicas MOLA e
MOGWO. No teste de validacdo foi possivel observar a robustez dos algoritmos
propostos, o MOLA e o MOLAILS, por conseguirem reproduzir a quase sobreposig¢ao
das saidas reais do modelo com as saidas estimadas. Por fim, MOGWO também
obteve uma quase sobreposi¢cédo das saidas para os dados de validagao.

Por fim, os valores obtidos no estudo de caso Interagao Fluido-Estrutura com
1 Grau de Liberdade sao menores do que os resultados apresentados por Lobato
(2008), porém apresentaram comportamentos similares. Sobre uma possivel analise
das solugdes de Pareto encontradas pode-se dizer que o estudo Fluido-Estrutura
com 1 grau de liberdade apresenta fronteira de Pareto com propriedades similares
de multimodal e convexa (Figuras 46 e 47).

Para trabalhos futuros, os algoritmos propostos MOLA e MOILS poderao ser
utilizados como um conjunto de métricas (por exemplo, espagamento, spread,
épsilon e entre outras) para se analisar a exploragdo e convergéncia das solugdes
de Pareto. Além disso, outra proposta futura é de se utilizar os algoritmos propostos
como um conjunto de operadores de mutagao e cruzamentos para melhorar a busca

do conjunto de Pareto a cada geragao sem que haja convergéncia prematura.
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