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Resumo

O objetivo desta dissertacdo € explorar a utilizagdo de um Sistema Imunoldgico Artificial,
baseado no principio de Selecdo Clonal, na resolucdo de problemas de Otimizagdo
Multiobjetivo.

Os Sistemas Imunoldgicos Artificiais apresentam, em sua estrutura elementar, as principais
caracteristicas requeridas para a resolu¢do de problemas de Otimizagdo Multiobjetivo:
exploracdo, explotacdo, paralelismo, elitismo, memoria, diversidade, mutacdo e clonagem
proporcionais a afinidade e populacdo dinamica.

A abordagem proposta utiliza o conceito de Pareto dominincia e factibilidade para
identificar os anticorpos (solucdes) que devem ser clonados. Nos experimentos, foram
consideradas algumas situagdes importantes que podem aparecer nos problemas reais:
presenca de restricdes (lineares e nao-lineares) e formato da Fronteira de Pareto (convexa,
concava, continua, descontinua, discreta, ndo-uniforme). Na maioria dos problemas, o
algoritmo obteve resultados bons e competitivos quando comparados com as propostas da
literatura.

Palavras-chave: Otimizacio Multiobjetivo, Algoritmos Bio-inspirados, Sistemas
Imunolégicos Artificiais, Selecao Clonal.

Abstract

The aim of this work is to explore an Artificial Immune System, based on the Clonal
Selection principle, in the solution of Multiobjective Optimization problems.

Artificial Immune Systems have, in their elementary structure, the main characteristics
required to solve Multiobjective Optimization problems: exploration, exploitation,
paralelism, elitism, memory, diversity, mutation and proliferation proportional to the
affinity, and dynamic repertorie.

The proposed algorithm uses the Pareto dominance concept and feasibility to identify the
antibodies (solutions) that must to be cloned. In the experiments, some important situations
that occurs in real problems were considered: the presence of constraints (linear and non-
linear) and Pareto Front format (convex, concave, continuous, discontinuous, discrete, non-
uniforme). In the major part of the problems, the algorithm obtains good and competitive
results when compared with approaches from the literature.

Keywords: Multiobjective Optimization, Bio-inspired Algorithms, Artificial Immune
Systems, Clonal Selection.
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Capitulo 1

Introducao

Fundamentada em uma vasta drea de conhecimento, a otimizacdo se dedica a
solucionar problemas independentemente do contexto onde surgem. Problemas nos quais o
objetivo € determinar, segundo um critério, a melhor alternativa dentro de um universo de
escolhas.

Existem varias classificagdes possiveis para um problema de otimizacao:

1. quanto a relacao entre as varidveis de decisdo (linear ou ndo-linear);

2. quanto ao valor que as varidveis podem assumir (real, inteira, bindria ou mista);
3. quanto a natureza da fungdo-objetivo (convexa ou cOncava);

4. quanto a presenca de restri¢Oes (restrito ou irrestrito);

5. quanto ao nimero de fungdes-objetivo (monobjetivo ou multiobjetivo).

Algumas destas classificagdes apresentam métodos exatos e eficientes de resolucao.
Outras levardo a necessidade de métodos ndo-exatos (métodos heuristicos), uma vez que a
resolugdo exata levaria a uma complexidade intratavel.

A definicdo do problema (universo de escolhas, objetivo, limites e restri¢cdes), a
construgdo e validacdo do modelo (representado pelas caracteristicas mais importantes do
problema) e a escolha do método de resolucdo do modelo sdo etapas importantes na
resolucdo de problemas de otimizagdo.

Inicialmente restritos a problemas que envolviam um tnico objetivo, os modelos de
otimizacdo e as técnicas associadas evoluiram com o intuito de contemplarem a situagao
mais realista em que vdrios objetivos, em geral conflitantes, concorrem para a solucdo de
um determinado problema (Ferreira, 1999b).

Um problema de Otimiza¢do Multiobjetivo pode ser definido como a otimizagao de
uma fungdo vetorial, cujos elementos representam cada uma das fungdes-objetivo.

Entretanto, sabe-se que o conjunto das funcdes vetoriais € um conjunto parcialmente
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ordenado. Portanto, podem existir alternativas factiveis que nao satisfazem nenhuma
relagdo de ordem, do tipo “<”, invibializando desta forma a utilizagdo do conceito usual de
solucdo 6tima adotado em problemas monobjetivos. Assim sendo, a solu¢do do problema
dependerd da nocdo de equilibrio utilizada para resolver os conflitos que surgem da
consideracdo simultanea de varios objetivos (Ferreira, 1999b).

Na drea de Pesquisa Operacional existem vdrias técnicas de Programacdo
Matemdtica que foram propostas para a resolugdo dos problemas de Otimizagao
Multiobjetivo. Porém, muitas dessas técnicas tém alta complexidade e dificuldades no
tratamento de certos tipos de problemas. Estas técnicas sdo fundamentadas em informagdes
sobre o problema, restringindo ou dificultando uma aplicacio geral.

Atualmente, existem varios métodos heuristicos que sdo utilizados para resolver
diversos tipos de problemas, como, por exemplo, os Algoritmos Bio-inspirados. Inspirados
em fendmenos especificos que ocorrem na natureza, estes algoritmos véem sendo
amplamente utilizados em diversas aplicac¢des, principalmente na drea de otimizacao.

Alguns pesquisadores t€m sugerido que a Otimizacao Multiobjetivo deve ser uma
area em que os Algoritmos Bio-inspirados tém performance melhor do que outras
estratégias de busca (Toro et. al., 2006).

Dentre os Algoritmos Bio-inspirados utilizados na resolu¢do de problemas de
Otimiza¢do Multiobjetivo, destacam-se: Algoritmos Genéticos, Sistemas Imunolégicos
Artificiais e Enxame de Particulas (Secdo 2.2.2). Algumas caracteristicas destes métodos
merecem ser destacadas: flexibilidade, exploragdo, explotacdo, paralelismo, capacidade de
escapar de 6timos locais, capacidade de lidar com problemas complexos para os quais nao é
possivel (ou € dificil) obter uma descri¢do detalhada, além de serem menos susceptiveis a
forma ou continuidade das fung¢des.

Mais especificamente, o campo de pesquisa em Sistemas Imunoldgicos Artificiais
vem crescendo e se tornando um atrativo para uma grande variedade de modelos, técnicas e
aplicacdes (Dasgupta, 2006); surgiu a partir de tentativas de modelar e aplicar principios
imunol6gicos no desenvolvimento de novas ferramentas computacionais: reconhecimento
de padroes, deteccdo de faltas e anomalias, seguranga computacional, otimizagdo, controle,
robética, scheduling, andlise de dados, aprendizagem de madaquina, processamento de

informacdes e resolugcdo de problemas.
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Os Sistemas Imunolégicos Artificiais apresentam, em sua estrutura elementar, as
principais caracteristicas requeridas para a resolucdo de problemas de Otimizacdo
Multiobjetivo: elitismo, memodria, diversidade, mutacdo e clonagem proporcionais a
afinidade e repertdrio dindmico. A importancia e o papel destas caracteristicas na resolugao

de problemas de Otimiza¢do Multiobjetivo serdao evidenciados nos Capitulos 3 e 4.

Objetivo

O objetivo desta dissertacdo é explorar a utilizagdo de um Sistema Imunoldgico
Artificial na resolugdo de problemas de Otimizagdo Multiobjetivo, levando em
consideragdo algumas situacdes importantes que podem aparecer nos problemas reais:
presenca de restri¢des (lineares e nao-lineares) e formato da fronteira de Pareto (convexa,
concava, continua, descontinua, discreta, multimodal, deceptiva, ndo-uniforme).

Serdo realizados experimentos com diferentes fungdes de teste, comparando-os com

os resultados obtidos por outros algoritmos existentes.

Organizacao da dissertacao
Este trabalho foi organizado da seguinte maneira:

= No Capitulo 2 sdo apresentados os conceitos de Otimiza¢do Multiobjetivo utilizados
ao longo do estudo e algumas técnicas de resolucdo (tradicionais e alternativas).

= No Capitulo 3, uma breve apresentacdo do Sistema Imunolégico Bioldgico é
realizada, discute-se sobre os Sistemas Imunoldgicos Artificiais e suas aplicacdes na
engenharia, com €nfase em Otimiza¢do Multiobjetivo.

= No Capitulo 4, propde-se a implementacdo de um Sistema Imunolégico Artificial

para Otimizacdo Multiobjetivo.
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= O Capitulo 5 apresenta alguns problemas de Otimizacao Multiobjetivo, a resolucao
destes problemas através do algoritmo proposto, juntamente com as comparagdes €
discussodes dos resultados.

» Finalmente, as conclusdes do trabalho e as perspectivas de estudos complementares

sao apresentadas no Capitulo 6.



Capitulo 2

Otimizacao Multiobjetivo

Muitos problemas do mundo real apresentam um conjunto de objetivos a serem
otimizados. Na maioria das vezes estes objetivos sdo conflitantes, ou seja, a melhoria em
algum(uns) objetivo(s) causa(m) deterioracao em outro(s).

Atualmente, o enfoque Multiobjetivo encontra aplicagdes em qualquer darea:
problemas de planejamento de producgido, transporte, alocagdo, gerenciamento de recursos
(elétricos, hidricos, etc.), dentre outros.

Um exemplo de aplicacio multiobjetivo é o problema de despacho 6timo de
poténcias ativa e reativa (Amorim et. al., 2006). Além da minimizacao do custo operacional
da geracdo de poténcia ativa, € de fundamental importancia a maximizacdo da eficiéncia
operacional, da qualidade e da confiabilidade dos servicos oferecidos pelas concessiondrias
de energia elétrica. Estes objetivos sdo conflitantes. A operagdo dos sistemas de poténcia a
custo minimo, for¢ca-os a operar em seus limites fisicos e operacionais. Uma solu¢do que
apresente menor custo operacional, mas com limites fisicos violados e baixa confiabilidade,
ndo pode ser considerada como superior (ou inferior) a outra solucdo com maior custo
operacional e que atenda as restricdes fisicas e possua alta confiabilidade. No entanto,
dentre todas as possiveis solugdes existem algumas que sdo superiores a outras, ou seja,
apresentam custo menor ou igual por uma confiabilidade maior ou equivalente. Assim, as
solucoes ndo-dominadas superam outras, enquanto que as solucbes dominadas sao
superadas por pelo menos uma outra solucao.

Outro exemplo de aplicacao apresentado em Coello (2001) € o planejamento de uma
estrutura formada por quatro vigas, ilustrada na Figura 2.1. Duas fun¢Oes-objetivo foram

identificadas: o volume e o deslocamento da viga devem ser minimizados.
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Figura 2.1. Exemplo de problema: planejamento de uma estrutura.

Considerando:

. . . 2 ~ . .
= x;adreadavigai(emcm”, se¢do transversal, perpendicular ao comprimento).

*  fi(x) o volume total da estrutura (em cm3);

*  f>(x) o deslocamento total da estrutura (em cm);

Matematicamente, o problema pode ser formulado da seguinte maneira:

minimizar

S.a.

fl(x) = L(2x1 +\/§X2 +2 X4 +x4)

fz(x E -

):FL(£+2\/§_2\/§+ 2]

X:[X1 X, X3 X4]

F=10kN
E =2.10° kN/cm?
L =200cm

P :10kN/cm2
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A Figura 2.2 apresenta a Fronteira de Pareto' global (solucio do problema

apresentada no espaco das funcdes):

0.04 T T T T T T T

003 % -

0025+ .

005 E .

f2 (deslocamento)
=
[
]
1

0005 e SR

D 1 1 1 1 1 1 1
1200 1400 1600 1800 2000 22000 2400 2600 2800
1 (volume)

Figura 2.2. Fronteira de Pareto: planejamento de uma estrutura.

Quanto menor o volume das vigas (minimizacdo de f;), maior a ductibilidade da
estrutura e maior o deslocamento da estrutura. Por outro lado, um menor deslocamento
(minimizagdo de f>) exige uma estrutura mais rigida e, conseqiientemente, maior o volume
das vigas utilizadas. Portanto, os objetivos sdo conflitantes.

Desta maneira, existe a necessidade do desenvolvimento de técnicas e
procedimentos que permitam o tratamento simultdneo de todos os objetivos do problema.
Esta € a tarefa da Otimizacdo Multiobjetivo.

Dado que um problema de Otimizacdo Multiobjetivo pode apresentar infinitas
solucdes ndo compardveis entre si, torna-se evidente a necessidade de critérios adicionais
para se chegar a uma solugdo final. Estes critérios sdo fornecidos por um decisor, que busca
selecionar uma solu¢do que proporcione uma relacio de compromisso adequada entre os

objetivos do problema (Ferreira, 1999b).

' A Fronteira da Pareto deste problema foi obtida através do algoritmo proposto nesta dissertacio.
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2.1 Formulacao e Conceitos Basicos

Matematicamente, um problema Otimizacdo Multiobjetivo pode ser definido como

o problema de encontrar um vetor de varidveis de decisdo X que satisfaca as restricdes
Q= {x € SR"| G(x)<0, Hx)=0, x, <x< xu} e otimize® a funcdo vetorial F(x), cujos

elementos representam as fungdes-objetivo (Osyczka, 1985).

minimizar Fx)=[fi(x), /LX), .., [,xX)] m=2
s.a. x € Q.

Também, A= {y eR"| y=F(x), EQ} ¢ definida como a regido factivel

correspondente para o espaco das fungdes-objetivo.
A Figura 2.3 ilustra um exemplo de mapeamento do espaco das solucdes no espago

das funcdes-objetivo no caso bidimensional.

Xz ) f

=~
[

> X > /i

Figura 2.3. Mapeamento do espago das solugdes no espaco das fungdes-objetivo.

Note que, por F(x) ser um vetor, se quaisquer componentes de F(x) competirem,

ndo existird uma solugdo Unica para o problema e sim um conjunto de solugdes de

* Serdo apresentadas definicdes para o problema de minimizagio; definicdes para o problema de maximizagdo
sdo andlogas.
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compromisso (trade-offs). Desta maneira, o conceito de Pareto’-otimalidade deve ser
utilizado para a caracterizacao e obten¢do das solucdes.

Uma solucdo Pareto-6tima (ou ndo-dominada, ndo-inferior, eficiente) é aquela que
um acréscimo em um dos objetivos resulta em degradacdo de outro(s) (Ferreira, 1999a).

No exemplo bidimensional da Figura 2.4 o conjunto de solu¢des Pareto-6timas esta
representado entre os pontos A e B.

Exemplo: C e D sdo solugdes Pareto-6timas. Uma melhora no objetivo f; resulta em
degradacao do objetivo f, isto €, fic < fip € fac > fop.

i

Figura 2.4. Conjunto das solu¢des Pareto-Gtimas.

Quaisquer outros pontos de (2, que ndo sejam Pareto-6timos, representam solugdes
em que uma melhora pode ser obtida em todos os objetivos; é claro que estes pontos nao
tém nenhum valor. A Otimiza¢do Multiobjetivo visa, portanto, a obtencdo e selecdo das
solucdes Pareto-Otimas. As técnicas de Otimizacdo Multiobjetivo sd@o vdrias € na secdo
subsequente algumas delas serdo discutidas.

Nos problemas de Otimiza¢do Multiobjetivo, otimizar significa encontrar todos os

valores aceitdveis para as fungdes-objetivo para uma tomada de decisdo. O espaco de busca

3 A nogio de ‘6timo’ foi originalmente proposta por Francis Ysidro Edgeworth em 1881. Esta nogdo foi
generalizada por Vilfredo Pareto em 1896. Embora alguns autores utilizem a denominacdo de Edgeworth-
Pareto-otimalidade, nesta dissertacdo, serd utilizado o termo Pareto-otimalidade.
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Q) ¢ parcialmente ordenado no sentido de que duas solugdes arbitrdrias sdo relacionadas de
duas possiveis maneiras: ou uma domina a outra ou nenhuma delas domina (Figura 2.5).
2 2 ~ . e . ~
Exemplo: Se F : Q — R” € a fungdo vetorial de um problema de minimizagao,

existem trés possibilidades:

1) Sejamaeb e Q, tais que, F(a) = (2, 7) e F(b) = (4, 9).
Entdo F(a) < F(b) (a domina b).

2) Sejamced € Q, tais que, F(c) = (5, 8) e F(d) = (1, 6).
Entdo F(¢) = F(d) (¢ dominado por d).

3) Sejamie j e Q, taisque, F(i)=3,9) e F(j) =5, 7).
Entdo F(i) £ F(j) e F(i) + F(j) (ie j sdo indiferentes).

"?‘2 A

ddgunados por E

Figura 2.5. Dominancia de Pareto no espago objetivo.

Este conceito pode ser formalizado da seguinte forma:

Definicao 2.1 (Dominincia de Pareto): Sejam a e b € Q. a domina b, F(a) < F(b)

(problema de minimizagdo), se € somente se:

Viel{l,2,...m},fi(@)<fib) e 3je{l,2,..m},f(a)<fib).
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Em outras palavras, “a nao € pior que b em nenhum dos objetivos e € melhor em

pelo menos um”.

Definicdo 2.2 (Otimalidade de Pareto): Uma solugdo x* é Pareto-6tima se e somente se

x* é ndo-dominada em relagcdo a €2, ou seja, nenhum vetor do espago de busca domina x*.

A solugao esperada é composta por um conjunto de pontos de equilibrio, isto €, uma
familia de solucdes consideradas iguais entre si e superiores em relacdo ao restante das

solugdes.

Definicao 2.3 (Conjunto Pareto-6timo): O Conjunto Pareto-6timo (P*) é definido como:

Pi={xeQ|-3yeQ, F(y) <Fx)}.

Definicao 2.4 (Fronteira de Pareto): Dado um Conjunto Pareto-6timo (P*), a Fronteira de

Pareto (FP*) pode ser definida da seguinte forma:

FP = ) =[£,(0), £o(X), .. £,,(0] | x€ P .

Da mesma maneira que nos problemas de otimizacdo monobjetivos, existe a
possibilidade de problemas de Otimizagao Multiobjetivo apresentarem solugdes Pareto-
Otimas locais e globais. Em alguns casos, grande parte das solucdes é atraida para as
Fronteiras de Pareto locais. A Figura 2.6 ilustra a diferenga entre uma Fronteira de Pareto

global e uma local.

Definicao 2.5 (Conjunto Pareto-6timo local): Se para todo x, membro de um conjunto P,

ndo existir solugao y,

y-— x||w < ¢, que domine qualquer solug¢do pertencente a P, entdo as

solugdes pertencentes ao conjunto P constituem um Conjunto Pareto-6timo local. ¢ ¢é

7z

nimero positivo pequeno e y € obtido através de uma perturbagdo numa pequena

vizinhanga de x (Deb, 1999).
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Fronteira de

> 1

Figura 2.6. Exemplo de Fronteiras global e local.

Definicao 2.6 (Conjunto Pareto-6timo global): Se ndo existir solu¢ido no espago de busca
que domine qualquer membro de um conjunto P, entdo as solugdes pertencentes a P

constituem o Conjunto Pareto-6timo global (Deb, 1999).

O tamanho e formato da Fronteira de Pareto geralmente dependem do nimero de
funcdes-objetivo e de suas interagdes. Se as fungdes-objetivo sdo conflitantes, a Fronteira
de Pareto pode ser maior e mais espalhada do que se as funcdes-objetivo fossem
cooperativas®. Entretanto, na maioria dos problemas de otimizacdo multiobjetivo (os de
aplicacOes reais e os estudados na literatura), as fungdes-objetivo sdo conflitantes e
geralmente resultam em uma Fronteira de Pareto (local ou global) com vérias solucdes

(Deb, 1999).

2.2 Métodos de Resolucao

Desde 1896, quando o conceito de Pareto-6timo foi introduzido, varias técnicas para
resolucdo de problemas de Otimizagdo Multiobjetivo, tradicionais (Programacgao

Matemitica) ou alternativas (Algoritmos Genéticos, Sistemas Imunoldgicos Artificiais,

* Analisando individualmente, se duas fungdes-objetivo t8m solugdes Gtimas similares e valores das fungdes
também similares, elas estdo cooperando. Solugdes conflitantes sdo aquelas onde as fungdes-objetivo tém
solugdes 6timas e valores de fun¢des o mais diferente possivel.
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Enxame de Particulas), t€ém sido desenvolvidas. O interesse é que os métodos apresentem
as solugdes ndo-dominadas bem distribuidas pela Fronteira de Pareto (global), facilitando o
conhecimento do problema e a escolha da solu¢cdo mais adequada pelo decisor.

A seguir, uma breve revisdo dos métodos de Programacdo Matemadtica e dos

Métodos Bio-inspirados € apresentada.

2.2.1 Meétodos de Programaciao Matematica

Os métodos de Programacdo Matemadtica podem ser classificados de acordo com o
momento em que o decisor aplica seus critérios (Ferreira, 1999a): Métodos a-Priori,
Meétodos a-Posteriori e Meétodos Interativos. Com a utilizacdo desses métodos sao
necessdrias atribuicdes de pesos ou constantes que apontam para uma solucao unica, sem a

certeza de que seria a mais indicada.

2.2.1.1 Métodos a-Priori

Nos Métodos a-Priori, as preferéncias do decisor sdo definidas antes da resolug¢do. O
problema multiobjetivo original € transformado em problemas mais simples, que podem ser
resolvidos através de métodos conhecidos. A desvantagem desses métodos € que

caracteristicas desejaveis a uma solugdo sao raramente conhecidas antecipadamente.

» Meétodo Lexicografico: o decisor deve listar os objetivos em ordem decrescente
de importancia {fi, f2, ..., fm}. A primeira fun¢io-objetivo da lista é otimizada no
espaco de busca e este resultado € considerado como uma restricdo na otimizac¢ao

da segunda func¢do; e assim por diante. Generalizando:

minimizar Ji(x)

s.a. X € Qj

onde ;= {x |x e Qj1, x = argmin(fj.1)} e Qo = Q.

Uma desvantagem € que a solucdo final € muito sensivel a ordenacao dos objetivos.
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Método baseado em Limitantes: o decisor deve selecionar um objetivo de
preferéncia f;, i € {1, 2, ..., m}, e indicar limitantes para os demais objetivos f;, j €

{1,2,...,m}, i #j. Formalmente:

minimizar fi(x)
s.a. l,<f;<L; Vj#i
x e Q

Especificar /; e L;, de modo que o problema continue factivel e que torne a solugdo

satisfatoria ao decisor, pode ser dificil.

Método da realizacdo das metas: Associa-se o conjunto de objetivos
F(x) =[f,(X), f,(X), ..., f,,(X)] a um conjunto de metas F" :[fl*, fz*,..., f’:]. A

formulac@o do problema permite que os objetivos se encontrem acima ou abaixo
das metas, esta imprecisdo (ou folga) € controlada por um vetor de coeficientes de

peso w = [wy, wa, ..., Wyl.

minimizar 14

s.a. f[i(x) -wy < fl_*
x e Q
y €N

O método da realizacdo das metas € representado geometricamente em duas

dimensdes pela Figura 2.7.

[f 1*, f ; ] define o ponto meta e o vetor w = [w;, w,] define a direcao de busca do

ponto-meta ao espaco factivel das funcdes (A).

A solucdo (tnica) do problema, [ f1 , f2 ], ndo € necessariamente Pareto-6tima.
S S

Solugdes Pareto-6timas sdo geralmente obtidas quando as metas nao sao atingidas.
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£
Al N
T4 v
7 >

5

Figura 2.7. Exemplo bidimensional do método da realizacdo das metas.

2.2.1.2 Métodos a-Posteriori

Nos Métodos a-Posteriori, busca-se gerar o Conjunto Pareto-6timo (ou parte dele)

para que depois, o decisor escolha a solu¢do de compromisso.

» Método das ponderacoes: Este método baseia-se na transformacdo do problema

multiobjetivo em problemas monobjetivo P(w), com a variacdo do vetor w € W =

{W:W e R",w,>20e l."ilw[ = 1} .Se fi, o, sdo convexass, dado um vetor

>JIm

de pesos w, o método das ponderagdes consiste na resolucio do problema:

m

minimizar ) w, f;(X)
i=1

s.a. x e Q

O método € util na geracdo de subconjuntos de solucdes de acordo com as
“preferéncias” indicadas pelo vetor de pesos w; a geracdo de todo o conjunto

Pareto-6timo € inviavel.

5 - - ~ . L. ~
No caso de fungdes ndo-convexas, algumas por¢des do conjunto Pareto-6timo podem ndo ser geradas.
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» Método das e&restricoes: baseado na minimizagdo do objetivo de maior
prioridade, transformando os outros objetivos em restricdes de desigualdade. O

método consiste na resolugcdo de problemas P(g), €= [&1, &, ..., &ul:

minimizar f,(x)
s.a. fi <& Vj#i
X e Q

Variando convenientemente os limitantes &, € possivel gerar o conjunto Pareto-
O6timo mesmo para A ndo-convexo (caso em que o método das Ponderagcdes pode
falhar). Uma dificuldade encontrada é a defini¢do de valores para & que garanta

uma solugdo factivel.

7z N

» Método Simplex Multiobjetivo: este método € restrito a resolugdo de

problemas lineares do tipo:

o cl ci eiRlxn
minimizar Cx R
c, X e
s.a. Ax<b C=| 7 |eRr™" A e i
: e
x>0 )
c,, beR

Através deste método, os objetivos podem ser tratados simultaneamente, sem a
necessidade de utilizacdo de técnicas de escalarizagdo. A regido factivel Q tem a
forma poliédrica, portanto, um nimero finito de ponto extremos. Assim o método
Simplex Multiobjetivo “caminha” de um ponto extremo Pareto-6timo a outro, até
que todo o Conjunto de Pareto (formado por pontos extremos Pareto-6timo e faces

Pareto-6timas) esteja caracterizado.

2.2.1.3 Métodos Interativos

Estes métodos sdo mais elaborados do que os apresentados anteriormente. Nos

métodos interativos, informacdes sobre preferéncias sdo passadas para o decisor durante a
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resolucao do problema. O decisor especifica e ajusta suas preferéncias a0 mesmo tempo em
que aprende (ele ndo é capaz de indicar preferéncias a-priori devido a complexidade do
problema).

Algumas vantagens sdo: Nao existe a necessidade de conhecimento a-priori sobre o
problema; por ser um processo de aprendizagem, o decisor pode entender melhor o
problema; o decisor faz parte da busca logo, a solucdo pode ser aceita com maior
possibilidade. Por outro lado, a solu¢do depende do comportamento do decisor e da

maneira que ele gerencia suas preferéncias.

» Método de Geoffrion, Dyer e Feinberg: Este método é destinado a resolugdo

de problemas convexos, do tipo:

minimizar Ulfix), f,(X), ..., f,(X)]
s.a. x € Q

Considerando: 2 convexo;

[ fi, f5s-- f,, ] fungdes convexas sobre €2;

U : A— R, funcdo convexa crescente sobre A, que reflete as preferéncias
do decisor em relagdo aos m objetivos. Como U ndo € totalmente conhecida,

algumas informacdes devem ser fornecidas pelo decisor durante o processo.

» Método STEM: Este método é um procedimento interativo destinado a resolucdo

de problemas lineares:

o e . cl ci ESRDU’!
minimizar Cx e
c, Xe
s.a. Ax <b C=| 7 |eR™" AR
: IS
x>0 Z
c, beR

Inicia-se, com a resolu¢do de m problemas lineares, formados por cada um dos

objetivos separadamente.
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O decisor deve classificar cada solu¢do encontrada (valores das fung¢des-objetivo)
como satisfatéria ou insatisfatéria, quando comparada com uma solugdo utdpica. Se
todos os objetivos forem satisfatorios, o algoritmo € encerrado. Caso contrdrio, um
ou mais objetivos, classificados como satisfatérios, devem ser relaxados, com o

intuito de melhorar os valores dos outros objetivos.

2.2.2 Métodos Bio-inspirados

Atualmente, existem mais de 30 técnicas de Programag¢do Matemadtica para
resolugdo de problemas de Otimizacao Multiobjetivo. Entretanto, estas técnicas tendem a
gerar somente um elemento do Conjunto Pareto-6timo a cada rodada (Coello, 2002a).

Considerando que a solucdo de um problema de Otimizacdo Multiobjetivo é
constituida por um conjunto de pontos, a utilizacdo de Algoritmos Bio-inspirados parece
imediata, pois considera simultaneamente um conjunto de solugdes. Isto permite encontrar
vérios pontos do Conjunto Pareto-6timo em uma dnica rodada do algoritmo (paralelismo).

Outro grande potencial desses algoritmos € a integracdo da ampla exploracdo do
espacgo de busca com um processo de busca mais localizada (explotacao) resultando em um
alto grau de robustez, que permite sua aplicacdo em vdérios problemas praticos, junto aos
quais outras estratégias de solucdo se mostram indcuas (Bick et. al., 2000a; Bick et. al.,
2000b).

Além disso, os problemas reais t€ém se tornado cada vez mais complexos, sem
funcdes definidas ou bem comportadas e na maioria das vezes descontinuas e com
dominios ndo-convexos, dificultando a utilizacdo de métodos exatos na resolugdo.
Adicionalmente, os Algoritmos Bio-inspirados s@o menos susceptiveis a forma ou a
continuidade da Fronteira de Pareto (Coello e Cortés, 2005).

As técnicas tradicionais exigem o conhecimento prévio do problema, uma
especificacdo detalhada ou a indicacdo de preferéncias, o que quase sempre nao € possivel.
Ja os Algoritmos Bio-inspirados requerem apenas a descricdo aproximada das
caracteristicas que representem o comportamento global, como uma fun¢io (ou medida) de

afinidade, adaptabilidade ou desempenho.



2. Otimizacao Multiobjetivo 19

Estas sdo algumas das razdes que tém impulsionado cada vez mais a utilizacao dos
Métodos Bio-inspirados nas aplicagdes, somando-se sua flexibilidade, generalidade,
robustez e a principal caracteristica: a possibilidade de escapar de 6timos locais para
encontrar as solucoes globais desejadas.

Os Métodos Bio-inspirados podem ser classificados como métodos a-posteriori,
visando a geracdo de pontos uniformemente distribuidos que representem o Conjunto
Pareto-6timo.

Nas préximas subsecdes serdo discutidos alguns dos principais algoritmos propostos
na literatura. E importante ressaltar que todos os algoritmos representam boas metodologias
de resolucdo, com diferentes caracteristicas. As vantagens e desvantagens da utilizacdo de

cada abordagem serdo brevemente apresentadas.

2.2.2.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos Genéticos tém demonstrado bom desempenho na resolugdo de
problemas de Otimizacdo Multiobjetivo e nos ultimos anos vdrias abordagens foram

apresentadas:

* VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm): O primeiro trabalho nesta
area foi proposto por Schaffer (1984) na apresentacao do algoritmo VEGA.
VEGA se diferencia de um simples algoritmo genético somente pelo modo como a
selecdo é realizada. O desempenho dos n individuos da populacdo € avaliado em
cada funcdo-objetivo (separadamente). Um individuo é formado pelo cdédigo
genético (binario) e pelo seu desempenho em cada uma das funcdes. Através de
selecdo proporcional ao fitness (Roulette Whell), m sub-populacdes (uma para cada
funcdo) sdo formadas. A nova populacdo € constituida pela jung¢do das sub-
populacdes e aplicacao dos operadores de crossover e mutacao (Figura 2.8).
VEGA nao incorpora diretamente o conceito de Pareto-6timo.

Algumas desvantagens do algoritmo sdo: tendéncia em selecionar individuos com

grande desempenho em apenas um dos objetivos, ignorando individuos com
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desempenho médio em todos os objetivos (isso impede uma boa caracterizacdo do
conjunto Pareto-6timo); € incapaz de produzir certas por¢des da Fronteira de
Pareto; ndo tem mecanismo explicito para manutencdo de diversidade; ndo

necessariamente produz individuos globalmente ndo-dominados.
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Figura 2.8. Esquema do VEGA.

* MOGA (Multi-Objective Genetic Algorithm): Esta abordagem, proposta por
Fonseca e Fleming (1993), foi a primeira a considerar o conceito de dominancia na
classificacdo das solugdes.

A classificacio de um determinado individuo € igual a um mais o nimero de
individuos da populacdo corrente pelos quais ele ¢ dominado. Dessa forma, todos
os individuos ndo-dominados recebem classificacdo (rank) igual a um e a
classificagc@o dos individuos dominados ndo excede o tamanho da populagdo.

A seguir, a populacdo é ordenada de acordo com a classificacdo recebida. Para cada
solugdo ¢ atribuido um fitness preliminar (raw fitness) usando uma fung¢ao linear ou
exponencial. O fitness médio das solu¢cdes que possuem a mesma classificacdo é
calculado. Isto garante que solugdes com melhor classificacio possuam fitness

melhores.
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Para manter a diversidade das solugdes utilizou-se, para cada classificagdo, o
método de formacdo de nichos (niching). Apés a obtencao dos nichos, calcula-se o
fitness compartilhado (fitness sharing) de cada solucdo, de acordo com a ordem de
classificacdo. Desta forma as solugdes que residem em um nicho menos ocupado
terdo melhor fitness compartilhado. Este método permite que solugdes pouco
representadas em cada ranking se destaquem. Por outro lado o fitness de
compartilhamento nio garante que as solu¢des de maior classificagdo terdo pior
desempenho que solucdes de menor classificacdo. Os operadores de selecdo,

cruzamento € mutacdo sdo os usuais.

* NPGA (Niched Pareto Genetic Algorithm): Este algoritmo, apresentado por
Horn et. al. (1994), apresenta um esquema de selecdo por torneio baseado em
Pareto dominancia (considerando que a relacio de dominancia estabelece uma
ordem parcial) e emprega o compartilhamento de fitness (fitness sharing) para os
casos em que o torneio encontra ndo-dominancia.

Os torneios obedecem aos seguintes critérios: dois individuos e um conjunto de
comparacdo (em torno de 10% da populacdo) sdo selecionados aleatoriamente. O
vencedor € o individuo que nio for dominado pelo conjunto de comparagdo. Se
houver empate (ambos dominados ou ambos nao-dominados), a andlise passa a
focar o ndmero de individuos presentes no nicho em que se encontra cada individuo
candidato. Vence o individuo que pertencer ao nicho menos populoso.

Uma dificuldade € que o NPGA ¢ muito sensivel ao tamanho do conjunto de
comparagdo do torneio: se o tamanho for muito grande, a populagdo ird convergir
prematuramente para apenas uma parte da Fronteira de Pareto; se for muito
pequeno, a populacdo final serd formada por muitas solu¢des dominadas.

Erickson et. al. (2001) propuseram o NPGA2, com o intuito de melhorar a
dependéncia do NPGA em relacdo ao tamanho do conjunto de comparagdo. No
NPGA o rank € baseado na Pareto dominancia, no NPGA2 a classificagio (rank)

passa a ser o grau de Pareto dominéncia, como ilustrado na Figura 2.9:
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Figura 2.9. Ranking por grau de Pareto-dominancia do NPGA2.

PAES (Pareto Archived Evolution Strategy): Knowles e Corne (2000)
afirmam a existéncia de aplicacdes reais nas quais os algoritmos de busca local
(Busca Tabu, Simulated Annealing) superam os Algoritmos Genéticos.
Considerando isso, os autores introduzem o algoritmo PAES, que emprega uma
busca local, em trés variantes: (1+1), (1+1), (u+A).

O algoritmo (1+1)-PAES € composto de trés partes: gerador de solu¢des candidatas
(que mantém a solucdo e em cada geracdo produz um unico candidato por mutagcdo
aleatdria); a funcdo de aceitacdo dos candidatos (usa um conjunto de comparacao
para ajudar a decidir entre a solu¢do mutada e a atual) e o arquivo de solugdes nao-
dominadas (que permite realizar comparacoes entre solu¢des nao-dominadas).

No (1+A)-PAES, a geracdo dos A mutantes da solu¢do atual aumenta o problema de
decisdo. No caso (u+A)-PAES, os A mutantes sdo gerados a partir das p solugdes
selecionadas por torneio binério.

Utiliza um grid adaptativo para a manutencdo da diversidade.

NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm): Proposto por Srinivas e
Deb (1994). A principal caracteristica do algoritmo é que antes da selecdo, os
individuos sdo classificados em diferentes niveis de dominincia (fronteiras de
classifica¢do). Primeiro, os individuos ndo-dominados presentes na populacio
corrente sao identificados. Estes individuos recebem um valor de fitness dummy (o

que permite que tenham o mesmo potencial de serem selecionados). Depois, o
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fitness por compartilhamento (fitness sharing) € aplicado nos individuos da
primeira fronteira, de maneira a penalizar seus respectivos fitness, baseado no
numero de individuos que compartilham a mesma vizinhanga (o tamanho da
vizinhanga € controlado por um parametro, o raio de nicho). Entdo, os individuos
da primeira fronteira sdo retirados da populagdo para continuidade do processo de
classificacdo dos individuos restantes nas respectivas fronteiras (os individuos da
segunda fronteira recebem fitness dummy menor que os individuos da primeira
fronteira, e assim por diante).

Como os individuos da primeira fronteira t€ém os maiores valores de fitness, eles
serdo selecionados mais vezes que o resto da populacdo, o que permite a busca por
individuos nao-dominados. Além disso, a diversidade da populacdo € mantida
usando o método de fitness por compartilhamento.

O NSGA recebeu algumas criticas em relacdo a alta complexidade computacional
de ordenacdo de nao-dominancia, a necessidade de especificar o parametro de
compartilhamento e a falta de elitismo.

O NSGA2, proposto por Deb et. al. (2002) é computacionalmente mais eficiente do
que o NSGA. Também deixou de utilizar as fronteiras na classificacdo das
solucdes, passando a utilizar somente o conceito de solucdes dominadas e ndo-
dominadas. Passou a utilizar a técnica de comparagdo por crowding (um operador
de comparacdo de aglomeracdo que prioriza as melhores fronteiras ou pontos que
estdio menos aglomerados) o que eliminou a necessidade de especificar um
parametro de compartilhamento. Também utilizou o conceito de elitismo.

Outro enfoque do NSGA2 estd no estudo de problemas de Otimizacio

Multiobjetivo restritos.

= SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm): Proposto por Zitzler e
Thiele (1999), o algoritmo usa o critério de Pareto dominancia para a atribuicao de
fitness e selecao dos individuos. A cada geracdo, individuos da populacdo corrente
classificados como nao-dominados sdo copiados para a populacdo externa

(arquivo).
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A atribuicdo de fitness € realizada em dois estdgios: primeiro, um valor
representando a forca de Pareto (strength), é atribuido para cada individuo do
arquivo (proporcional ao nimero de individuos da populacdo corrente que por ele
sao dominados); depois, para cada individuo da populacdo corrente € calculado um
valor de fitness somando a for¢a de cada individuo do arquivo que o domina. Esta
estratégia reflete intuitivamente a idéia de preferir individuos préximos a Fronteira
de Pareto e a0 mesmo tempo, distribuidos ao longo da superficie de busca.

A diversidade é mantida através de uma técnica de agrupamento chamada average
linkage method. A selecdo € realizada através de torneio bindrio com reposicao.
Alguns problemas encontrados no algoritmo sdo: individuos da populacao
dominados pelos mesmos individuos do arquivo possuem fitness idénticos,
portanto, se o arquivo contém um tnico elemento entdo todos os individuos terdo o
mesmo fitness (neste caso, o SPEA comporta-se como uma busca aleatéria); pouca
ou nenhuma informagao pode ser extraida se muitos individuos sdo indiferentes
(situacdo comum em problemas com mais de dois objetivos); o algoritmo de
agrupamento pode destruir as solu¢des nas bordas da Fronteira de Pareto.

O SPEA2, proposto por Zitzler et. al. (2001), tenta contornar as dificuldades do
SPEA. O novo algoritmo redefine a atribuicao de fitness, o mecanismo de crowding
e 0 mecanismo para a preservacao da Fronteira de Pareto. As principais alteragdes
sdo: a atribuigdo de fitness leva em consideragdo quantos individuos dominam e sdo
dominados por cada individuo (considerando populacdo corrente e arquivo, juntos);
uma técnica baseada no k-ésimo vizinho mais préximo € usada para estimar a
densidade, isto permite um método de busca mais preciso; truncamento dos

individuos do arquivo para preservacao dos individuos da Fronteira de Pareto.

2.2.2.2 Sistemas Imunoldgicos Artificiais

Apesar da quantidade considerdvel de pesquisas realizadas nos ultimos anos houve
poucas tentativas em estender a resolucdo de problemas de Otimizacdo Multiobjetivo a

certas heuristicas populacionais. Particularmente, os esfor¢cos de estender um Sistema
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Imunolégico Artificial (SIA) para lidar com problemas de Otimizagao Multiobjetivo (OM)

eram praticamente inexistentes até recentemente.

A seguir, uma revisao de algumas propostas:

CLONALG (Clonal Selection Algorithm): de Castro e Von Zuben (2002),
propuseram um Sistema Imunolégico Artificial baseado no principio de Selecdo
Clonal. Apesar de tratar somente problemas de otimizacio monobjetivo
multimodais, 0 CLONALG inspirou algumas propostas de Sistemas Imunolégicos
Artificiais para Otimiza¢do Multiobjetivo.

Originalmente proposto para resolver problemas de aprendizagem de mdquina e
reconhecimento de padrdes, com uma populagdo aleatdria de anticorpos que devem
aprender a reconhecer um conjunto de antigenos. Devido as caracteristicas
adaptativas, o CLONALG foi estendido para aplicagcdes a problemas de otimizagao.
A implementacdo do algoritmo representa simplificadamente o principio de selecdo
clonal durante a resposta imune adaptativa. Na resolucdo de problemas de
otimizacdo, todos os anticorpos sdo selecionados, gerando uma populacio de
clones. Durante o processo de clonagem, alguns clones sofrerdo mutacdo genética
(matura¢do) com taxas elevadas e inversamente proporcionais a afinidade. O
processo de selecdo € realizado na populagdo de clones, apds sua maturacdo.

Individuos com baixa afinidade sdo substituidos por outros aleatoriamente gerados.

opt-aiNet (Artificial Immune Network for Optimization): de Castro e
Timmis (2002), propuseram o opt-aiNet para a resolucdo de problemas de
otimizacdo multimodal. Parte das consideragcdes propostas pelos autores auxiliou na
implementacdo de alguns algoritmos imuno-baseados implementados para a
resolucio de problemas de Otimizacdio Multiobjetivo. E basicamente um
procedimento de busca evolutivo baseado em mutacdo e populagdo com tamanho
dinamico. Cada célula gera um certo ndmero de clones que estdo sujeitos a um
nimero de mutagdes inversamente proporcional ao fitness (valor da funcao-
objetivo) do anticorpo-pai. Quando o algoritmo estagna, ou seja, quando a média

nao melhora significantemente apds uma iteracdo, a afinidade entre as células
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(medida de quao similares elas sdo, baseada na distancia Euclidiana) é calculada.
As células com afinidade menor que um limiar pré-especificado sdo eliminadas da
populagdo e novas células aleatoriamente geradas sdo inseridas, evitando assim a
redundancia.

Algumas melhorias e modificagdes foram propostas por de Franca et. al. (2005),
com a implementa¢cdo do dopt-aiNet (opt-aiNet em ambientes dinamicos). Dentre
as modifica¢des: a utilizacdo de uma subpopulacio (memdria) que armazena as
células que deixaram de evoluir, assumindo que elas convergiram para um 6timo
local; novos operadores de muta¢ao; um novo mecanismo de supressio; e limite do

tamanho da populagao.

= MISA (Multiobjective Immune System Algoritm): A proposta de Coello e
Cortés (2005) ¢ um Sistema Imunoldgico Artificial, baseado no principio de
selecdo clonal, para resolver problemas de Otimiza¢cdo Multiobjetivo. Os anticorpos
foram representados por strings bindrias que codificaram as varidveis de decisdo do
problema. Dominancia e factibilidade das solucdes (anticorpos) foram utilizadas
como medida de afinidade, para identificar solucdes que mereciam ser clonadas. A
mutagdo uniforme foi aplicada aos clones e mutacdo nao-uniforme aos anticorpos
“nd3o tao bons”. Uma populacdo externa armazena as solucdes nao-dominadas
encontradas ao longo do processo de busca. Esta populagdo, além de ser o
mecanismo elitista mais comumente adotado em Otimizacdo Multiobjetivo,
também estd de acordo com a memoria do Sistema Imunoldgico Artificial.
Também existe interagcdo com a populacdo externa para decidir quantos clones
produzir, baseado num critério de crowding (aglomeracao).

O uso da medida de afinidade é uma alternativa interessante para manter a
diversidade da populagdo (ao invés do uso de fitness sharing).

O principio de selecao clonal permite a busca local em diferentes direcdes ao longo
da Fronteira de Pareto (explotacdo) através do processo de clonagem. A mutacao
aplicada aos piores anticorpos desempenha a exploracdo através de todo o espaco
de busca. Este balanco entre exploracdo e explotacdo € muito importante para a

Otimizacdo Multiobjetivo.
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» ISPEA (Improvement for the Strength Pareto Evolutionary Algorithm
for Multiobjective Optimization with Immunity): Entre os mais importantes
algoritmos para Otimiza¢do Multiobjetivo estd o SPEA (Se¢do 2.2.2.1). Hongyun e
Sanyang (2003), propuseram o ISPEA, uma tentativa de melhoria do SPEA
utilizando conceitos de Imunidade, visando conter a degeneracdo do processo de
evolucdo (devido a aleatoriedade). Na pratica, percebe-se também que, usando
somente o Algoritmo Genético, torna-se dificil simular a habilidade com a qual os
humanos tratam os problemas (como aprender, explorar e utilizar a inteligéncia
humana). Os seguintes conceitos sao utilizados:

1) Extracdo de vacinas: através da analise detalhada das solu¢des ndo-dominadas
mantidas num conjunto externo (memdria), extrair informacdes e caracteristicas
comuns e transformd-las em vacinas. A escolha da vacina afeta a eficicia da busca.
Vacinas podem ser estimagdes para a solugdo Otima de algum componente ou
relagdes entre componentes da solucdo. As vacinas sdo usadas para aumentar a
diversidade da populacdo e promover toda a populacdo através de uma direcao
6tima.

2) Vacinagdo: escolher alguns individuos de acordo com uma proporcao dada e
com um conhecimento inicial modificar alguns componentes ou genes de acordo
com a vacina, repetidamente. Se o individuo corrente € 6timo entdo ele se
transforma nele mesmo com probabilidade um.

3) Selecdo Imune: a selecio € necessdria depois da vacinagdo para impedir
degeneracdo e prematuridade. Se um individuo vacinado € pior que seu pai entdo é
0 pai que passa para a proxima geracao, ou vice-versa.

Com vacinac¢do, mais solucdes Pareto-6timas sdo encontradas numa extensao mais
ampla da Fronteira de Pareto, sem muito tempo de computagdo. Isto mostra que
esta abordagem também guiou a busca através da Fronteira de Pareto. Além disso,
o ISPEA também manteve os méritos do SPEA, faz uso de informacgdes e
conhecimentos prévios do problema durante todo o processo evolutivo e conteve a

degeneracao.
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» VAIS (Vector Artificial Immune System): Freschi e Repetto (2005),

apresentaram um Sistema Imunolégico Artificial para resolu¢do de problemas de
Otimizac¢do Multiobjetivo, baseado no principio de selecdo clonal. Os anticorpos
foram codificados por varidveis reais. Dominédncia e factibilidade das solugdes
(anticorpos) foram utilizadas como medida de afinidade. Para cada solu¢do nido-
dominada, a afinidade € igual a uma forga (strength), como definida no SPEA2.
Para as solugdes dominadas, a afinidade € igual ao nimero de solu¢des que a
dominam. Esta classificacdo resulta num ordenamento parcial porque todas as
solucdes nao-dominadas possuem afinidade menor que um e as solucdes
dominadas possuem afinidade maior que um. Todos os anticorpos sdo clonados.
Quanto maior a afinidade do anticorpo-pai, menor a amplitude de mutacio sofrida
pelos herdeiros (clones).

Os anticorpos ndo-dominados sdo armazenados na memoria. Calcula-se a distancia
Euclidiana entre os anticorpos da memdria, no espaco das func¢des-objetivo, com o
intuito de obter uma Fronteira de Pareto uniformemente distribuida. Se o individuo
gerado for infactivel, ele € descartado. Se a infactibilidade ocorre apds a aplicacao
do operador de mutacdo, reduz-se progressivamente a amplitude da mutacdo até

que o clone se torne factivel.

omni-aiNet (Artificial Inmune Network for Omni-optimization): Coelho e
Von Zuben (2006) propuseram este algoritmo baseado principalmente no opt-aiNet
(de Castro e Timmis, 2002), com a incorporacdo de alguns mecanismos
introduzidos pelo dopt-aiNet (de Franca et. al., 2005). Além disso, o algoritmo
comtempla a resolucdo de problemas de otimizagdo monobjetivo ou multiobjetivo, e
unimodais ou multimodais; a chamada omni-otimizagao, proposta anteriormente por
Deb e Tiwari (2005) com a apresentacdo do algoritmo Omni-Optimizer.

O algoritmo possui um repertorio de anticorpos capaz de ajustar seu tamanho
durante a execucdo do algoritmo, de acordo com um limiar de supressdo pré-
definido e um mecanismo de grid que controla o espalhamento das solucdes no

espaco objetivo. Esta caracteristica garante maior flexibilidade ao processo de
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busca, uma vez que o algoritmo ajusta o tamanho do repertério automaticamente,
propiciando uma melhor alocag@o dos recursos computacionais.

Inicia-se com a geracdo aleatéria do repertério inicial, formado por anticorpos
codificados por varidveis reais e representando uma solucdo do problema. Os
principais passos do algoritmo sdo executados: clonagem, hipermuta¢do polinomial,
selecdo e duplicagdo genética (mecanismo de introducio de variabilidade genética).
A supressdo (baseada na distincia Euclidiana) e a inser¢do de novos anticorpos
aleatoriamente gerados sdo realizadas segundo uma freqii€éncia definida pelo
usudrio.

Apds a clonagem e a hipermutacdo, o repertério (formado por anticorpos-pai e
clones) é ordenado em classes, de acordo com a qualidade de cada individuo. A
qualidade € definida de acordo com o conceito de e-dominancia restrita,
originalmente proposta por Deb e Tiwari (2005).

O omni-aiNet foi aplicado na resolucdo de varios problemas de otimizacdao

(monobjetivo e multiobjetivo).

2.2.2.3 Enxame de Particulas

A utilizagdo da técnica de Enxame de Particulas (ou Particle Swarm) na resolucao

de problemas de Otimizagdo Multiobjetivo € relativamente recente. Inspirada no

movimento (ou coreografia) de grupos de pdssaros, esta técnica jd vinha obtendo bons

resultados numa variedade de problemas de otimizacdo monobjetivo. Alguns algoritmos de

Enxame de Particulas aplicados a Otimizacdo Multiobjetivo serdo apresentados.

MOPSO (Multiobjective Particle Swarm Optimization): Esta abordagem de
Coello e Lechuga (2002) utiliza o conceito de Pareto dominancia para determinar a
direcdo de voo da particula e mantém as solu¢des ndo-dominadas encontradas nas
iteragdes anteriores em um repositorio (arquivo histoérico). O repositério € utilizado
de maneira a guiar o voo de outras particulas. Através dele cada particula deve

escolher um lider para guiar a busca. O uso de mecanismos globais de atragio,



2. Otimizacao Multiobjetivo 30

combinados com este repositério motivaria a convergéncia para a Fronteira de
Pareto global.

A atualizagdo do repositorio € realizada considerando um sistema geograficamente
baseado definido em termos dos valores das fun¢des-objetivo de cada particula. Esta
técnica € inspirada no arquivo externo do algoritmo PAES, discutido na Secdo
2.2.2.1.

O numero de particulas de um algoritmo de Enxame de Particulas é equivalente ao
tamanho da populagdo em um Algoritmo Genético. E o tamanho do repositorio é
utilizado para delimitar o nimero maximo de solu¢des ndo-dominadas que devem
ser armazenadas; este parametro ird determinar a qualidade da Fronteira de Pareto
produzida.

O algoritmo proposto resolve somente problemas irrestritos.

= EMOPSO (Efficient Multi-Objective Particle Swarm Optimizer):
Toscano-Pulido et. al. (2007) focaram o estudo deste trabalho no desenvolvimento
de mecanismos para um algoritmo de enxame de particulas na resolucdo de
problemas de Otimiza¢do Multiobjetivo.
Para a selecdo de solu¢des ndo-dominadas bem distribuidas foram propostos trés
mecanismos: um grid adaptativo; uma forma relaxada de Pareto dominancia; e uma
distribui¢ao por hiperplano. A abordagem que obteve mais sucessos nos testes foi a
distribuicdo por hiperplano. A idéia é selecionar um conjunto representativo de
solucdes ndo-dominadas distribuidas no hiperplano definido pelos valores minimos
dos objetivos. Seja k o nimero desejado de solugdes ndo-dominadas. Entdo, o
algoritmo seleciona as solu¢des que representam o valor minimo de cada objetivo.
Um hiperplano entre todas as solugdes minimas € computado. Depois o espago é
dividido em k-1 regides e no vértice de cada regido uma linha perpendicular ao
hiperplano € tracada. Finalmente o algoritmo aceita as solugdes que estdo mais
proximas de cada linha. A Figura 2.10 ilustra o funcionamento deste mecanismo.
Também foi proposto um operador de turbuléncia, que altera a velocidade do v6o da
particula, com o intuito de evitar a convergéncia prematura e controlar a pressiao

seletiva.
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Em algoritmos de Enxame de Particulas a selecao apropriada do lider € fundamental
para uma boa performance do algoritmo, caso contrdrio, as particulas nio serdo
capazes de visitar as regides promissoras do espaco de busca. Para evitar esse
problema, os autores propuseram a utilizacdo de vdrios enxames (e
conseqiientemente, vdrios lideres). Esta abordagem obteve bons resultados

principalmente na presenca de Fronteiras de Pareto desconexas.
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Figura 2.10. Representagdo de uma distribuicio por hiperplano para k = 5.

O algoritmo MPSO proposto por Coello e Lechuga (2002) ndo utilizou nenhum
mecanismo para lidar com espacos de busca restritos. Em EMPSO um mecanismo
que trata as restri¢cdes foi proposto.

Além disso, um mecanismo de selecdo proporcional tradicional foi implementado
com o objetivo de selecionar a combinacao apropriada a ser adotada para os valores
dos parametros do algoritmo. Desta maneira, ndo é requerido nenhum ajuste manual

dos parametros.
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2.3 Aplicacoes

As aplicacdes de Algoritmos Bio-inspirados em problemas de Otimizagdo
Multiobjetivo t€m crescido notavelmente e ocupam grande parte da bibliografia da drea. A
Figura 2.11 ilustra a distribui¢do da pesquisa nas dreas principais: Engenharia (Elétrica,
Eletronica, Civil, Aerondutica, Robdtica, Telecomunicagdes, etc.), Induistria (Manufatura,
Gerenciamento, etc.), Ciéncias (Fisica, Medicina, Ecologia, Quimica, etc) e Outras

(Finangas, Classificagdo, Predi¢do, etc.).
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Figura 2.11. Distribui¢do das Aplicag¢des (Coello, 2002b).

A seguir, uma breve exemplificacio de algumas aplicagdes. E importante ressaltar
que todos os trabalhos propostos na literatura t€ém relevancia nas respectivas areas de
pesquisa. Mas devido a imensa quantidade de trabalhos correlacionados, a escolha foi pela

apresentacao de uma aplicagdo representando cada drea.
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» Despacho de Energia Elétrica: Abido (2003) apresenta um algoritmo baseado no
SPEA (Secdo 2.2.2.1) para resolver o problema de despacho econdémico-ambiental
otimo de poténcia. O problema é formulado com dois objetivos: minimizagdao de
custos de geracio e minimiza¢io da emissdo de poluentes pelos geradores. E
adotado um procedimento para apresentar a solucdo de melhor compromisso ao

decisor, dentre todas presentes no Conjunto Pareto-6timo.

= Reativos em Sistemas de Poténcia: Bardn er. al. (2001) apresentaram um
Algoritmo Bio-inspirado Multiobjetivo para o Problema de compensacdo de
reativos em sistemas de poténcia. O problema € formulado com a minimizacao de
quatro objetivos: investimento em equipamentos de compensacdo, perdas de
poténcia ativa, desvio médio de tensdo e desvio médximo de tensdo. Os autores

propdem modifica¢des no algoritmo SPEA para a resolucdo do problema.

* Placa de Circuito Impresso: Deb er. al. (2004) utiliza a técnica NSGA?2 (Se¢ao
2.2.2.1) para resolver um problema de otimiza¢do da localizacdo de componentes
eletronicos numa placa de circuito. O problema apresenta dois objetivos: minimizar
o comprimento total dos fios e minimizar a taxa de deficiéncia devido a acumulagao

total de temperatura.

»  Manufatura: Dimopoulos (2004) realiza uma revisao das aplicacdes de Algoritmos
Bio-inspirados em problemas de manufatura com multiplos objetivos. Problemas de
alocagdo, planejamento e controle de produgdo, manufatura celular, sistemas de
manufatura flexiveis e otimizacdo de linha de montagem foram considerados.
Alguns desses problemas ja utilizam os beneficios das ultimas técnicas

desenvolvidas: NSGA2 e SPEA2 (Secao 2.2.2.1).

= Otimizacao Multiobjetivo Fuzzy: Moura (2002) propde um Algoritmo Genético
para otimizar problemas de Otimizacdo Multiobjetivo com incertezas no conjunto

de restri¢cdes e nas fungdes-objetivo.



2. Otimizacio Multiobjetivo 34

= Diagnésticos Médicos: Toro et. al. (2006) propuseram um algoritmo para encontrar
um diagndstico médico preciso (baseado na interpretacdo de bio-sinais) e satisfazer
outros objetivos de interesse médico. A utilizacdo de Algoritmos Bio-inspirados
para Otimizacdo Multiobjetivo e Multimodal resulta em um método médico-

especialista com diferentes alternativas para configurar o esquema de diagndsticos.



Capitulo 3

Sistemas Imunoldgicos Artificiais e a Otimizacao

Multiobjetivo

A primeira parte deste capitulo apresenta o funcionamento e os principais
componentes do Sistema Imunolégico Bioldgico utilizados neste trabalho. Na segunda
parte, discute-se sobre os Sistemas Imunolégicos Artificiais e consideracdes sobre
problemas de engenharia, com destaque a otimizag¢do. A discussao geral deste capitulo foi

inspirada em de Castro e Von Zuben (1999, 2000) e de Castro (2001).

3.1 Principios Fundamentais do Sistema Imunologico

Na apresentacdo dos conceitos bdsicos do Sistema Imunoldgico Bioldgico serdo
evidenciadas somente as funcionalidades consideradas importantes na resolu¢do do
problema proposto, pois a complexidade do Sistema Imunoldgico € enorme. Maior énfase
serd dada ao principio de Selecao Clonal e aos mecanismos de Maturag¢do de Afinidade.

Conceitualmente, o Sistema Imunoldgico € uma cole¢do de moléculas, células e
orgdos cuja complexa interacdo num sistema eficiente é usualmente capaz de proteger um
individuo de invasores ou de suas proprias células alteradas devido a doencas.

O Sistema Imunoldgico estd estruturado em mdltiplas camadas (Figura 3.1), com

fungdes e mecanismos em diferentes niveis de defesa:

= Barreiras fisicas: a pele e o sistema respiratorio atuam como o primeiro nivel de

defesa

35
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= Barreiras bioquimicas: fluidos como a saliva, ldgrima, suor, dcidos estomacais, etc,

eliminam ou neutralizam alguns microorganismos invasores.

= Sistema imune inato: formado por células fagocitdrias, como os macrofagos e os

neutrdfilos, além de fatores soluveis. Este nivel desempenha um papel importante

na iniciag@o e posterior direcionamento das respostas imunes adaptativas. Atua no

controle das infec¢des enquanto o sistema imune adaptativo € ativado por completo.

= Sistema imune adaptativo: formado por células (linfécitos) que evoluem para

proporcionar meios de defesas mais versateis € um maior nivel de protecdo face as

novas infec¢des pelo mesmo agente. As caracteristicas que fomentam a teoria dos

Sistemas Imunolégicos Artificiais sdo baseadas nas funcionalidades do Sistema

imune adaptativo e serdo discutidas a seguir.
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Figura 3.1. Estrutura multicamadas do Sistema Imunolégico. (de Castro e Von Zuben, 1999).

3.1.1 Sistema imune adaptativo

Os linfécitos (produzidos na medula dssea e no timo) sdo as principais células que

compdem este sistema. Presentes apenas nos animais vertebrados, eles desempenham o

principal papel no desencadeamento e posterior regulacdo das respostas imunes inatas.
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Os linfécitos desempenham o principal papel no Sistema Imunolégico. Cada
“linfécito virgem” que penetra na corrente circulatoria é portador de receptores de um
antigeno com uma unica especificidade.

Os linfécitos (ou anticorpos de superficie) sofrem um processo parecido com a
selecdo natural (Lederberg, 1988): somente aqueles que encontram um antigeno com o qual
seu receptor pode interagir serdo ativados para se proliferarem. Eles sdo capazes de se
aderir ao antigeno com o objetivo de neutraliza-los e marca-los para que outras células do
sistema imunoldgico os eliminem.

Apds a ligacdo do anticorpo de superficie ao antigeno, a célula é ativada para
proliferar por clonagem. Estes clones irdo se diferenciar em plasmdcitos secretando os
anticorpos com a mesma especificidade do receptor; ou células de memoria: quando o
sistema imunolégico estiver novamente exposto a um determinado antigeno, estas células
sdo ativadas a fim de obter uma resposta futura mais eficiente (Figura 3.2). Este principio

recebeu o nome de teoria da Selecdo Clonal, e constitui a parte central da imunidade

adaptativa.

Selecdo Ploriferagédo Diferenciacédo
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Figura 3.2. O Sistema imune adaptativo. (de Castro e Von Zuben, 1999).

Ap6s a clonagem das células de alta afinidade, a hipermutag¢do somaética € acionada

para refinar, por trocas de bases nucleotidicas, a resposta imunoldégica ao antigeno
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reconhecido. Isso permite a criacdo de moléculas de imunoglobulina (anticorpos) capazes
de reconhecer aquele antigeno com maior eficiéncia. Estes mecanismos de geracdo e
mutacio proporcionam um reconhecimento poderoso de antigenos, uma vez que o Sistema
Imunolédgico pode produzir um nidmero praticamente infinito de receptores celulares a
partir de um genoma finito.

Uma propriedade importante do Sistema Imunolégico é a continua produgdo de
novos anticorpos, denominada de metadindmica. Existe uma constante renovacdo do
repertério linfocitdrio e, conseqiientemente, a morte de elementos ndo estimulados. A
metadinamica representa o potencial que o Sistema Imunoldgico possui de introduzir
diversidade, garantindo sua capacidade de combater novos antigenos.

O Sistema Imunolégico natural possui uma grande variedade de componentes e
funcionalidades. Para desenvolver um sistema computacional inspirado no natural, faz-se
necessdrio uma simplificacdo de maneira a enquadrar os conceitos bioldgicos, julgados

mais relevantes, para aplica¢do no problema em questao.

3.2 Sistemas Imunoldgicos Artificiais

Analogamente a Computacdo Evolutiva, os Sistemas Imunolégicos Artificiais se
inspiram na natureza, a partir da tentativa de simular mecanismos particulares e criar
sistemas artificiais para a resolu¢do de problemas complexos.

A darea de pesquisa dos Sistemas Imunoldgicos Artificiais € extensa. A escolha dos
melhores modelos (Sele¢do Negativa, Teoria de Rede Imunoldgica, Sele¢ao Clonal (Figura
3.3)) depende do objetivo e das caracteristicas do problema a ser estudado. As diferentes
caracteristicas, funcionalidades e propriedades dos Sistemas Imunolégicos Artificiais
permitem sua aplicacdo em diversos problemas.

Diante da quantidade de modelos e aplicacdes dos Sistemas Imunolégicos
Artificiais, ndo existe um esquema geral de quais elementos essenciais um algoritmo deve
possuir, ao contrdrio de outras técnicas bio-inspiradas, que possuem um algoritmo geral

dnico.
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Figura 3.3. SIA: uma ramificacio da Inteligéncia Computacional. (Dasgupta, 2006).

Segundo Dasgupta (1998), os Sistemas Imunolégicos Artificiais sdo ferramentas
computacionais compostos por metodologias inteligentes, inspirados no Sistema
Imunolégico Biolégico, para a solu¢do de problemas do mundo real.

Os Sistemas Imunoldgicos Artificiais surgiram a partir de tentativas de modelar e
aplicar principios imunolégicos no desenvolvimento de novas ferramentas computacionais
(Tabela 3.1): reconhecimento de padrdes, deteccdo de faltas e anomalias, seguranca
computacional, otimizacdo, controle, robodtica, scheduling, anélise de dados, aprendizagem

de méquina, processamento de informagdes, resolucdo de problemas, etc.

Caracteristica do Sistema Problema Aplicacoes
Imunolégico Biolégico Computacional Tipicas
Reconhecimento de Detecciio de mudangas | - Seguranga de computador
proprio e ndo-proprio ou anomalias  Detecgiio de Falta
- Classificacao
Teoria de Rede Aprendizacem L
Imunolégica prendizag - Clusterizacdo
b (supervisionada ou
e Memoria ~ - 1
. ndo-supervisionada) - Andlise de dados
Imunoldgica

- Mineragdo de dados
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Caracteristica do Sistema Problema Aplicacoes
Imunolégico Biolégico Computacional Tipicas
Selecdo Clonal Busca, Otimizagao - Otimizagao de funcdes
Mobilidade e Processamento  Arquiteturas de agente
Distribuicao Distribuido - Controle Robético
Descentralizado
Imunidade Inata Teoria do Perigo - Segurancga de redes

Tabela 3.1. Resumo dos modelos de SIA mais estudados (Dasgupta, 2006).

Algumas caracteristicas do Sistema Imunolégico podem ser destacadas, sob a

perspectiva da engenharia (de Castro, 2001):

= Unicidade: cada individuo possui seu proprio Sistema Imunolégico, com suas
capacidades e vulnerabilidades particulares.

= Reconhecimento de padrdes internos e externos ao sistema: as células e moléculas
que ndo pertencem ao organismo sao reconhecidas e eliminadas pelo Sistema
Imunolégico.

»= Deteccdo de anomalias: o Sistema Imunoldgico pode detectar e reagir a agentes
patogénicos.

» Deteccao imperfeita: uma deteccao perfeita ndo é necessdria (tolerancia a ruidos).

= Deteccao distribuida: as células do Sistema Imunolégico estdo distribuidas por todo
0 corpo e nao estao sujeitas a um mecanismo de controle central.

= Diversidade: existe uma quantidade limitada de células e moléculas no Sistema
Imunolégico que sdo utilizadas para se obter o reconhecimento de um ndmero
praticamente infinito de elementos.

» Aprendizagem por reforco: a cada encontro com o mesmo patdégeno o Sistema
Imunolégico melhora a qualidade de sua resposta.

* Memodria: os componentes do Sistema Imunoldgico bem sucedidos no
reconhecimento e combate as patologias sdo armazenados para uma resposta futura

mais intensa e efetiva.
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3.2.1 Consideracoes em Otimizacao Multiobjetivo

Os Sistemas Imunoldgicos Artificiais apresentam, em sua estrutura elementar, as
principais caracteristicas requeridas para a resolucdo de problemas de Otimizagdo
Multiobjetivo: elitismo, memodria, diversidade, mutacdo e clonagem proporcionais a
afinidade e repertério dindmico. Estas caracteristicas inerentes fazem com que o método
tenha vantagens em relacdo a outras estratégicas populacionais.

Na Secao 3.2 foram destacadas algumas caracteristicas do Sistema Imunolégico sob
a perspectiva da engenharia. Uma andlise paralela entre algumas destas caracteristicas e os

problemas de Otimiza¢cao Multiobjetivo também pode ser realizada:

= Deteccao distribuida: os anticorpos devem estar espalhados no espago de busca,
cada um responsével pela exploragdo de uma regido. Evitando assim a aglomeracdo
(centralizacdo) das solucdes. O objetivo do processo de otimizagdo € determinar
multiplos 6timos (solugdes ndo-dominadas) dentro do repertério de anticorpos.
Neste caso, o interessante € que todo o repertorio de anticorpos (ou a maior parte
dele) seja selecionado para clonagem, sendo cada anticorpo analisado localmente,
resultando em um algoritmo capaz de executar uma busca por vérias solugdes

distintas. Além disso, solugdes 6timas locais sao simultaneamente preservadas.

* Diversidade: o espaco de busca tem infinitas possibilidades que devem ser
exploradas. Além disso, um problema de Otimizacdao Multiobjetivo deve apresentar
um conjunto de solucdes diversas, a fim de que toda a Fronteira de Pareto (ou a
maior parte dela) possa ser obtida. Os Sistemas Imunoldgicos sdo inerentemente
capazes de manter a diversidade da populacdo. Em um Algoritmo Genético seria
necessdrio algum mecanismo para a manutencdo de diversidade; nos Sistemas
Imunolégicos, médulos com algumas semelhancas com niching (nichos) e fitness

sharing (compartilhamento de fitness) sdo partes intrinsecas do algoritmo (Coelho e

Von Zuben, 2006).
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Memoria: Muitos Algoritmos Bio-inspirados para Otimizacdo Multiobjetivo
trabalham com uma memoria externa elitista, para que nio ocorra a perda do melhor
individuo (solucdo ndo-dominada). Esta ja € uma caracteristica intrinseca do
Sistema Imunoldgico, pois no processo de selecdo clonal, € a melhor célula (entre
anticorpo-pai e clones) que sobrevive para a proxima iteragdo. O processo de
selecdo clonal € elitista, logo o Sistema Imunoldgico Artificial ndo apresenta efeito

retrogrado durante as iteragoes.

Outras caracteristicas do Sistema Imunolégico, interessantes na resolucdo de

problemas de otimizac¢ido podem ser ressaltadas:

7

A amplitude da mutacdo sofrida pelos clones é inversamente proporcional a
afinidade do anticorpo-pai, de maneira que, quanto maior a afinidade, menor serd a

mutagdo (Kepler e Perelson, 1993).

Uma vez que os antigenos tenham sido eliminados do organismo, existird uma
quantidade excedente de anticorpos e o sistema deve voltar ao seu nivel normal. E
por isso que algumas células sdo eliminadas (autoregulacdo). Algumas, porém, se
conservam, circulando pelo organismo como células de memdria. O nivel normal de
anticorpos no repertério ndo necessariamente se manterd constante. Ao contrario, o
tamanho do repertério é dinamico. Em otimizagdo, o interesse € que esse tamanho

seja estabelecido de acordo com a necessidade do problema.

Mais consideragdes, de acordo com a Teoria Imunoldgica, serdo propostas no

algoritmo implementado no Capitulo 4.



Capitulo 4

O Algoritmo Proposto

O foco desta dissertacdo € a apresentacdo de um Sistema Imunolégico Artificial
elaborado com o intuito de ser genérico o bastante para tratar problemas de Otimizagao
Multiobjetivo com caracteristicas que geralmente dificultam a utilizacdo de métodos
exatos: nao-linearidade, ndo-convexidade e presencga de restricoes.

Para a resolug¢do dos problemas, admite-se que ndo sdo conhecidas informag¢des de
preferéncias entre os objetivos, de forma que o algoritmo deve gerar alternativas para a
posterior escolha do decisor. Portanto, algumas metas importantes em Otimizagao

Multiobjetivo devem ser atingidas:

* Encontrar um conjunto de solugdes que esteja o mais préoximo possivel do
Conjunto Pareto-6timo.

* Encontrar um conjunto de solu¢des com a maior diversidade possivel no espaco
dos objetivos.

= Encontrar um conjunto de solu¢des com a maior diversidade possivel no espaco

das variaveis, principalmente nos casos multimodais.

Ou seja, o método de resolucao deve guiar a busca pela Fronteira de Pareto global e
manter a diversidade das solucdes ndo-dominadas atuais (Deb, 1999).

As abordagens apresentadas no Capitulo 2 possuem caracteristicas € mecanismos
especificos responsdveis pelo desempenho de cada uma na resolu¢do de problemas de
Otimizagdo Multiobjetivo. O algoritmo proposto nesta dissertacdo reuniu algumas das
principais caracteristicas propostas por estas abordagens (jd conhecidas como importantes

ou necessarias na resolugdo de problemas de Otimizagdo Multiobjetivo).
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Apesar do consideravel nimero de pesquisas e abordagens a drea ainda € promissora
para novos trabalhos. O algoritmo, como inovacdo, propds uma hibridizag¢do inspirada nos
algoritmos de Otimizacdo por Enxame de Particulas para o cédlculo da dire¢do de mutacio
dos clones. Além disso, a proposta indicou a importancia do tratamento de problemas de
otimizacao fortemente restritos (pouco estudados na literatura) e permitiu, para este tipo de
problema, que algumas solugdes infactiveis fossem consideradas no processo de busca.

E proposto um Sistema Imunoldgico Artificial inspirado nos conceitos apresentados
no Capitulo 3. A razdo da proposta deste trabalho € que o Sistema Imunolégico Artificial
possui em sua estrutura elementar (além de todas as caracteristicas dos Algoritmos Bio-
inspirados populacionais citadas na Secdo 2.2.2), mecanismos interessantes para a
resolugdo de problemas de Otimizacdo Multiobjetivo, tais como: manutencdo de
diversidade, supressao, elitismo, repertdrio dinamico, clonagem e mutacao proporcionais a

afinidade.

4.1 Apresentacao dos componentes e funcionalidades

O repertério € formado por anticorpos (possiveis solucdes do problema de
Otimizacdo Multiobjetivo) que geram novos herdeiros (clones) com as mesmas
caracteristicas dos anticorpos-pai. Os clones evoluem por meio de operadores de
maturacdo. Uma medida de afinidade (definida de acordo com critérios de dominéncia e
factibilidade) € utilizada de forma a privilegiar a proliferacio dos anticorpos mais
adaptados ao ambiente (Selecao Clonal).

A seguir, uma apresentacdo detalhada de cada componente de funcionalidade do

Sistema Artificial proposto € realizada.

4.1.1 Representacao

O repertério Ab € formado por nr anticorpos de dimensao n.
Cada anticorpo Ab; codifica um vetor de argumentos das fungdes-objetivo

[6, 6., f,(), ou seja, cada anticorpo representa um vetor de varidveis reais

Ab, =x=[x, X,, ..., X, ].
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4.1.2 Inicializacao do Repertorio

O repertoério € inicializado de modo aleatério e quando possivel, dentro da regido
factivel.

Em alguns tipos de problemas, restringir o acesso a regides infactiveis, que
poderiam servir de acesso a regides factiveis, poderia ndo dar bons resultados. Dessa forma,
considerou-se também a representacdo de anticorpos infactiveis com a finalidade de

melhoré-los ao invés de rejeitd-los.

4.1.3 Medida de afinidade

A medida de afinidade pode ser entendida como o desempenho de um anticorpo.

Os anticorpos sao classificados de acordo com critérios de dominancia e
factibilidade. Quanto maior a afinidade de um anticorpo, menor serd sua classificacdo. Ou
seja, os melhores anticorpos (ndo-dominados) possuirdo classificacdo igual a zero; e a
classificacdo € crescente, de maneira que a maior classificacdo pertencerd ao anticorpo mais
dominado.

Inicialmente, determina-se se um anticorpo € factivel ou nao.

I. Para cada anticorpo factivel Ab; determina-se, de acordo com os critérios de
dominancia definidos na Sec¢ao 2.1, o nimero de anticorpos que o dominam
e o nimero de anticorpos dominados por ele. E importante ressaltar que a
relacdo de Pareto-dominincia € determinada somente entre anticorpos da
mesma classe (ou seja, anticorpos factiveis serdo comparados somente com
outros anticorpos factiveis).
Cada anticorpo factivel recebe uma classificacio rank(Ab;), definida da

seguinte maneira:

rank(Ab,)= Y S(j) (4.1)

j domina i
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S(')— nimero de solu¢des dominadas por j

- 4.2)
total de solu¢des dominadas

Ou seja, quanto melhores (ou quanto mais fortes, mais dominantes) forem as
solucdes que dominam o anticorpo Ab;, maior serd sua classificacao.
Esta classificagdo € baseada na atribuicao de fitness proposta por Zitzler et.

al. (2001) para o algoritmo SPEA2.

II. Cada anticorpo infactivel Ab; receberd uma classificacdo de acordo com a
violagdo da factibilidade. Dessa maneira, quanto maior o rank(Ab;), maior

serd a distancia de Ab; a regido factivel.

rank(Ab,) = max{G(Ab,), 0} + [H(Ab,)| + max{x, — Ab,, 0} + max{Ab, -x,,0}  (4.3)

Ou seja quanto maior a violagdo das restricdes G(x)<0, H(x)=0,

X, <x <x,, maior serd a classificacdo do anticorpo Ab;.

4.1.4 Clonagem

Como foi discutido anteriormente, multiplos 6timos podem ser obtidos, logo, todos
os anticorpos factiveis do repertério Ab sio selecionados para clonagem.
Em relacdo aos anticorpos infactiveis, somente aqueles que satisfizerem (4.4) serdo

selecionados para clonagem:

rank(Ab,) .
/ S rank(Ab,) < lim, ;.. (4.4)

jinfactivel

Sendo que o limiar de infactibilidade, limjys,. € [0,1]. Para problemas fortemente
restritos, define-se limipge proximo de 1. Em problemas mais relaxados, limjns,e € definido

préximo de 0.
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A Figura 4.1 (criada a partir do espago das funcdes e da Fronteira de Pareto
apresentados nas Figuras 2.3 e 2.4) ilustra um exemplo considerando anticorpos factiveis e
infactiveis selecionados para clonagem e anticorpos infactiveis ndo selecionados.

/4

2

Figura 4.1. Exemplo de sele¢@o de anticorpos para clonagem.

Para cada anticorpo Ab; selecionado do repertdrio sdo gerados n_ (Ab,) clones
idénticos.

I. Para os anticorpos infactiveis n (Ab,) =c ou seja o numero de clones

min
que cada anticorpo infactivel gera € c,,;, (limiar minimo). Com o intuito de
ndo gastar muito recurso computacional na tentativa de melhora dos clones,
mas ao mesmo tempo permitir que uma melhora ocorra (o que ¢é
interessante em problemas fortemente restritos). Os anticorpos que forem
gerados infactiveis (Secdo 4.1.11) e, apds o processo de Maturacdo e

Selecao Clonal, ndo obtiverem melhora, serdo excluidos do repertério

(Secao 4.1.8).

II. Para os anticorpos factiveis, quanto maior a afinidade do anticorpo-pai (ou
seja, quanto menor a classificacdo de Ab;) mais clones serdo gerados,

segundo a Figura 4.2:
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n (Ab)=c - ( € max = Conin ] (rank(Ab.)) (4.5)

max {rank(Ab,)}

Sendo: ¢, = numero maximo de clones, ¢,,; = nidmero minimo de clones,
max{rank(Ab;)} = maior valor de classificacio dentre os anticorpos

factiveis, rank(Ab;) = classifica¢do do anticorpo factivel Ab;.

Alc(Abi)

cmax

Cmin i

mcex{rank(Ab)} rranl((:\b i)

Figura 4.2. Numero de clones gerados por anticorpo factivel, em funcio de rank(Ab;).

4.1.5 Maturacao

Cada clone C; € localmente mutado por uma perturbagao aleatdria (c.d;).
Onde ¢; € o tamanho do passo a partir da posi¢cdo de Ab;, e d; é a direcdo de

deslocamento do clone C;.

Cj =Ab; + a;. dj (46)

A medida de afinidade € utilizada para calcular o ndmero de clones gerados por
anticorpo e a amplitude das mutacOes realizadas nos clones. Assim, anticorpos de alta
afinidade sofrem mutacdes menores e geram mais clones, pois neste caso, o interesse €
intensificar a busca localmente. E anticorpos de baixa afinidade sofrem mutacdes maiores e
geram menos clones, pois um nimero maior de muta¢des permite uma maior diversificacdo
das solucdes promovendo assim uma melhor exploracdo deste espagco (Berbert ef. al.,

2007). Este é um aspecto inerente as abordagens imuno-baseadas.
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4.1.5.1 Calculo de o;

Os clones C; de um mesmo anticorpo Ab; compartilhario o valor de ¢.

L

IL.

Para os anticorpos factiveis, a amplitude da mutacdo € inversamente
proporcional a afinidade, ou seja, quanto maior a afinidade do anticorpo-pai

(ou quanto menor a classificacdo), menor serd a amplitude da mutacao:
o = fr.exp[rank(Ab;)/ o] 4.7)

Onde: fr e or sdo parametros que controlam a amplitude da mutagdo; fr é o
valor minimo da mutagdo (para as solu¢des ndo-dominadas) e or € definido

para controlar o crescimento da funcao exponencial.

Para os anticorpos infactiveis, a amplitude da mutacdo é proporcional ao
tamanho da violagdo da factibilidade, ou seja, quanto maior a violagdo da
factibilidade (ou quanto maior a classificagdo) do anticorpo-pai Ab; em

relagdo a violagdo dos outros anticorpos, maior serd a mutacao.
o = fr.exp[rank(Ab;)/ o] (4.8)

[ e op ttm a mesma funcio que fr e op. of foi definido como a soma de

todas as violacdes de factibilidade, ou seja, considerando os anticorpos

infactiveis, oy = Zrank(Abi).

iinfactivel

4.1.5.2 Calculo de d;

Cada clone C; possui sua respectiva dire¢ao de perturbacdo d.

Esta direcao € calculada de duas maneiras:

L.

Dois ter¢os dos Clones,(2.nC(Abi)/3), possuem direcdo aleatéria, d; no

intervalo [-1,1]. O objetivo € a exploracdo do espago de busca.
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II. Para um terco dos clones, (nC(Abi)/ 3), a direcdo € calculada da seguinte

maneira:

dj =W+ pl-dA + pz.dB (49)

A defini¢do da dire¢do d; desta maneira, foi inspirada nas propostas de
algoritmos de Enxame de Particulas® para a resolucdo de problemas de Otimizacdo
Multiobjetivo (Sec¢do 2.2.2.3). Esta é uma tentativa de utilizar as informacdes do
problema e as experiéncias de iteracdes anteriores na busca por melhores solucdes
(solugdes ndo-dominadas).

A direcdo du € referente ao anticorpo resultante da iteragdo imediatamente
anterior’ e é definida da seguinte maneira: se na iteracio anterior o anticorpo-pai
Ab; foi substituido pelo clone C;, entdo a direcdo d, recebe o valor da dire¢ao que
originou o clone C; (Figura 4.3); ou, se na itera¢do anterior o anticorpo Ab; ndo foi
substituido (nenhum clone C; era melhor que Ab;), entdo a dire¢do da recebe valor

Z€10.

clone C; maturado
subgtifui o anticorpo Ab;

anticorpo-pai Ab,

Figura 4.3. A diregdo d, no caso em que o clone C; substitui o anticorpo-pai Ab;.

A direcdo dp refere-se a uma solu¢do ndao-dominada (lider) e é definida

(Figura 4.4) como sendo a dire¢do do clone C; a esse lider®.

® Nos algoritmos da Enxame de Particulas d; é definida como a velocidade da j-ésima particula. E baseada no
compartilhamento de informagdes e experi€ncias anteriores entre as particulas.

7 Para o célculo de d;, os algoritmos de Enxame de Particulas, utilizam a direcdo d, como a velocidade da j-
ésima particula no ciclo anterior.

$ Nos algoritmos de Enxame de Particulas, para calcular d;, define-se dg como a distancia entre a melhor
particula do enxame e a posi¢do atual da j-ésima particula.
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Como definido nos algoritmos de Enxame de Particulas, o lider deve guiar a
busca para regides promissoras. Cada clone possuird seu proprio lider
(aleatoriamente escolhido dentre as solu¢des ndao-dominadas). Ou seja, os clones
serdo guiados por diferentes solucdes ndo-dominadas com o intuito de evitar que as
solucdes se concentrem em uma unica regidao. Além disso, os clones de solugdes
nao-dominadas ndo possuirdo lideres, ou seja, dg = 0. A proposta € que as solucdes
dominadas sejam guiadas por solucdes ndo-dominadas’. Alguns problemas
poderiam ocorrer se solu¢des ndo-dominadas fossem guiadas por solucdes ndo-
dominadas: perda de uma solu¢do potencial; aglomeracdo de solu¢des em algumas

regides; porcdes da Fronteira de Pareto ndo representadas.

N = Ab; {zolugio ndo-dominada)

dg= dist(C;, Nd)

clone C;

Figura 4.4. A direcdo dg, considerando uma solug¢éo ndo-dominada qualquer como lider.

Cada d; possui diferentes valores de pesos p; € p.. Ou seja, cada clone
possuira diferentes pesos, aleatoriamente gerados no intervalo [0,1]. Variando assim
a importancia de cada uma das direcdes: a que foi uma direcdo boa na iteracao
anterior (da) por resultar em uma melhora (na maturacdao do clone que substituiu o
anticorpo-pai); e uma direcdo (dg) que guia a busca para uma regido promissora.

Os pesos w sdo empregados para controlar o impacto das direcdes da e dp
no célculo da direcio de maturacio dos clones'®. Desta maneira, w é responsdvel
pelo equilibrio entre exploragdo global e local (Parsopoulus e Vrahatis, 2002).

Valores grandes de w facilitam a exploracdo global (com a busca por novas dreas),

% Caso ndo exista nenhuma solugio ndo-dominada, considera-se dg = 0. Isto pode ocorrer nos problemas
fortemente restritos.
' Em algoritmos de Enxame de Particulas é chamado peso de inércia.
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enquanto que valores pequenos de w facilitam a exploragdo local (ou seja, o
refinamento das dreas de busca ja visitadas). Assim w é definido como um vetor de
varidveis aleatdrias geradas com Distribuicdo Gaussiana com média igual a zero e
variancia igual a um, de maneira a privilegiar a exploracdo local (j4 que a
exploracdo global ja estd sendo realizada quando a direcdo d; recebe valores
aleatoriamente gerados, caso I).

Para a padronizacio, todos os vetores de dire¢do da, dg, d; (dos casos, I e II),
sdo normalizados. Apds a maturagdo, todos os clones sdo classificados de acordo

com as regras da Sessao 4.1.3.

4.1.6 Infactibilidade

O algoritmo pode gerar solucdes infactiveis em dois casos: quando o anticorpo
gerado € infactivel (Secdo 4.1.8) ou quando uma solugdo infactivel ocorre apds o processo
de maturagdo. Se, a partir do anticorpo-pai factivel obtém-se um herdeiro infactivel, reduz-
se progressivamente a amplitude da mutacdo com a regra da bissec¢ao até que o clone se
torne factivel. Esta técnica pode ser aplicada sem nenhuma hipétese sobre as restri¢cdes

(linearidade, convexidade).

4.1.7 Selecao

O processo de selecdao dos clones € inspirado nos principios da Selecdo Clonal (de
Castro e Von Zuben, 1999). Nao apresenta comportamento retrégrado durante as iteracoes
e privilegia o clone com maior grau de afinidade. Assim, o clone C;* mais adaptado (de
acordo com a classificacdo realizada a partir das consideracdes de Pareto-domindncia e
factibilidade) € selecionado entre os anticorpos do repertério de clones C = {Cj; j = 1,...,
n.(Ab,)} e comparado com o seu anticorpo-pai Ab;. Apenas o melhor é preservado no
repertorio.

O método € elitista (Michalewicz, 1996), o que assegura que as melhores solugcdes
em cada geracao nao serdo perdidas.

Algumas situagdes podem ocorrer:
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I. Anticorpos factiveis geram somente anticorpos factiveis (Secdo 4.1.11).
Desta maneira a selecdo € realizada considerando as relacdes de Pareto-
dominancia entre o anticorpo-pai e os clones.

II. Anticorpos infactiveis podem gerar clones factiveis e infactiveis. A selecdo é
realizada da seguinte maneira:

i.  Se forem gerados somente clones infactiveis, seleciona-se, entre o
anticorpo-pai e os clones, o menos infactivel. Ou seja, aquele que
possuir menor classificaciao (Secdo 4.1.3) serd selecionado.

1. Se forem gerados somente clones factiveis, a selecao € realizada no
repertério de clones segundo os conceitos de Pareto-dominancia
(neste caso o anticorpo-pai € descartado).

ii.  Se forem gerados alguns clones factiveis e outros infactiveis,
descartam-se os infactiveis juntamente com o anticorpo-pai, € O
conceito de Pareto-dominancia € utilizado para selecdo entre os

anticorpos factiveis.

4.1.8 Delecao

Ao final de cada iteracdo, os anticorpos que foram criados infactiveis e ndo
obtiveram melhora ou ndo satisfizeram o limiar de infactibilidade sdo excluidos da
populacdo. Também ocorre a delecio de anticorpos dominados que ndo apresentarem
melhora durante um certo nimero de iteracoes.

Na teoria imunoldgica, delecdo significa a eliminacdo dos anticorpos imaturos.
Além disso, alguns anticorpos, ao invés de sofrerem a dele¢do, podem apresentar uma
edicdo de receptores: desenvolvimento de novos receptores através de recombinagdo

genética.

As Figuras 4.5 e 4.6 ilustram os processos de clonagem, mutacdo e selecdo do
melhor clone para cada anticorpo, primeiro para os anticorpos factiveis e depois para os

anticorpos infactiveis. Além disso, a delecao dos anticorpos infactiveis que nao satisfazem
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o limiar de infactibilidade € realizada. Todas as ilustracdes sdo baseadas no espaco das

funcdes e na Fronteira de Pareto apresentadas no Capitulo 2 (Figuras 2.3 e 2.4).

1,

V2

Figura 4.6. Exemplo de clonagem e maturacdo, para anticorpos infactiveis.

A Figura 4.7 ilustra o repert6rio apds os processos de clonagem, mutagdo, selecao e

delecao apresentados acima.
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3 f] N ?‘1

Figura 4.7. Continuagdo do exemplo, resultado da Selecio Clonal.

4.1.9 Diversidade

Os Sistemas Imunoldgicos sdo inerentemente capazes de manter a diversidade da
populacdo. Mddulos com algumas semelhangas com niching (nichos) e fitness sharing
(compartilhamento de fitness) sdo partes intrinsecas do algoritmo (Coelho e Von Zuben,
2006).

Para ajudar na manutencdo da diversidade durante as iteragdes do algoritmo,
mecanismos de delecdo (Secdo 4.1.8), supressdo (Secdo 4.1.11) e inser¢do de novos

anticorpos (Sec¢do 4.1.12), de acordo com os conceitos da imunologia, sdo propostos.

4.1.10 Memoria

Como foi explicado anteriormente, a memodria é uma caracteristica inerente ao
Sistema Imunolégico.

No algoritmo proposto, utiliza-se a definicdo de um arquivo de memoria. Essa
memoria (externa) € utilizada no armazenamento de solucdes que possam representar
possiveis 6timos locais (solucdes que nao apresentam melhora durante um certo nimero de
iteracdes (ity), mas que sao factiveis e ndo-dominadas). Nao seria conveniente carregar esse
tipo de solucdo durante todas as iteragdes, mas a0 mesmo tempo existe o interesse de
armazend-las, ou para um tratamento especial (outro tipo de mutagcdo, na tentativa de

melhora) ou para a possibilidade de pertencer ao conjunto-solucao.
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4.1.11 Supressao

Foi definida uma métrica, inspirada em Kukkonen e Deb (2006), baseada em qudo
cheia estd uma regido (Crowding Distance).

Para a identificacdo dos anticorpos a serem suprimidos, pode-se definir um limiar de
aglomeragdo limgowd. Assim, apenas os anticorpos que identificam uma determinada regido
em potencial (Crowd(Ab;) < limgowg) S0 mantidos.

E importante ressaltar que a supressﬁo11 proposta para o algoritmo pode ocorrer
tanto no espago nas fungdes-objetivo, quanto no espaco das varidveis. Porém, a proposta de

~ . . . 1. . . 12
Supressao fica restrita a espagos bidimensionais .

4.1.11.1 Crowding Distance

Para cada anticorpo Ab;, podemos definir sua Crowding Distance como:
Crowd(Ab;) = t} +t} (4.10)

Sendo que t; et definem uma vizinhanga (limitada pelos anticorpos mais préximos

do anticorpo i), como ilustrado na Figura 4.8.

fy

Figura 4.8. Exemplo bidimensional, cdlculo do Crowding Distance do anticorpo i.

' A supressdo ndo ocorre em todas as iteragdes. Para diminuir o custo computacional, a supressio é aplicada
com freqiiéncia ts.
12 0s casos que abordam dimensdes maiores serdo estudados futuramente.
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4.1.12 Repertorio com tamanho dinamico

O tamanho do repertério de anticorpos € limitado em nt anticorpos. Devido aos
mecanismos de delecdo (Secdo 4.1.8) e supressdo (Secdo 4.1.11) o tamanho do repertério
pode diminuir. Isto também ocorre no Sistema Imunoldgico biolégico, onde o niimero total
de linfécitos ndo permanece absolutamente constante.

Quando o nimero de anticorpos no repertério for menor ou igual ao limiar rnro,
novos anticorpos sao inseridos. Esta insercdo estd de acordo com o conceito de Repertorio
Disponivel, anticorpos que ndo estdo ativos no momento, mas podem ser utilizados (de
Castro, 2001).

O processo de substituicdo de individuos ndo clonados pode ser entendido como
uma exploragdo no espaco de busca; ja o principio de Selecdo Clonal permite uma busca

local em diferentes dire¢des, a explotacdo (Coello e Cortés, 2005).

4.1.13 Maturacao Final

O método de selecao proposto foi baseado no conceito de Pareto-dominancia.
Ironicamente, ndo necessariamente todas as solucdes do conjunto ndo-dominado final se
aproximardo suficientemente da verdadeira Fronteira de Pareto, isto devido aos vdrios
niveis de ndo-domindncia. Isto significa que nem todas as solucdes nao-dominadas
encontradas pelo algoritmo serdo solug¢des Pareto-6timas. A Pareto-otimalidade de cada
uma das solugdes encontradas pelo algoritmo no final do processo pode ser checada através

de uma perturbagdo aleatdria, localmente (tanto no repertdrio corrente quanto na memoria).
Ab’ =Ab + ad 4.11)

Considerando d =(d;, d, ..., d,) uma direcdo aleatéria, onde d; [-1,1],i=1, 2, ..., n;
e a € (0,1) aleatdrio.
Finalmente, o repertério final é formado pelas solucdes factiveis e ndo-dominadas,

analisando simultaneamente o repertério da dltima iteracdo e o arquivo de memdria.
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4.2 Pseudocodigo

O algoritmo possui os seguintes parametros de entrada:

Parametros de Entrada

nr Tamanho do repertdrio.

Cnin Nuimero minimo de clones.

Cinax Numero maximo de clones.

ye Mutacdo minima para anticorpos factiveis.

L Mutacdo minima para anticorpos infactiveis.
1o Limite minimo para o tamanho do repertorio.
limgrowq | Limiar minimo de aglomeracdo, para supressao.
ts Freqiiéncia de ocorréncia da supressdo.

limjpg, | Limiar de infactibilidade aceitavel.

Ttiotal Numero total de iteragoes.

it Iteracdes sem melhora, para delecio ou inser¢do na memoria.
i Tamanho da memoria.

Tabela 4.1. Parametros de Entrada.
O pseudocddigo do algoritmo € apresentado a seguir:

[teste] = Escolher Problema Teste()
[ 71, Coiins> Comax> Prs Brs Ppo> IM gy My e, It o ts, itm, 7m] = Definir Pardmetros(teste)
[Ab] = Inicializar Repertorio(ny)
Parat=0 até It faca:
[F, R] = Avaliar fungdes e restrigoes(Ab, n)
[fac, D, ND, o, o] = Avaliar factibilidade e dominancia(Ab, F, R, n )
Parai=0até ny
[rank(Ab;)] = Classificar anticorpos(Ab, fac, D, ND, n)

Se (rank(Ab;)/ > rank(Ab;) < lim,,.) Entdo

jinfactivel

infac

[n.(Ab;)] = Selecionar e calcular nimero de clones(rank(Ab;), ¢ fac)

min Cmax s
[ai] = Calcular a amplitude da mutagao(fac, B, Bg, 0|, 0, rank(Ab;))
[C] = Clonar anticorpo(Ab;)
Para j = 0 até n.(Ab;)

[d;] = Calcular a dire¢do da mutagdo(Ab;)

[C;] = Maturar clone(Ab;, a;, d;)
fim-Para
[C*] = Selecionar o melhor clone(C)
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[Ab;] = Selecionar o melhor anticorpo(C*, Ab;)
fim-Se
fim-Para
[Ab, n;] = Delecao(Ab, fac)
Se (resto(t/ts ) = 0) Entao
[Ab, ny] = Supressdao(Ab, ny, L ..)
fim-Se
[M] = Atualizar Memoria(ND, ity,, ny,)
Se (np= ny,) Entdo
[Ab, n; ] = Inserir novos anticorpos aleatorios(Ab, ny)
fim-Se
fim-Para
[Ab, M] = Maturagdo Final(Ab, M, n , n )
[fac, ND] = Avaliar factibilidade e dominancia(Ab, M, F, R, ny, n )
[ADbfinal, 7rinal]l = Selegdo final(fac, ND, Ab, M, ny, n_ )

Basicamente, os passos do algoritmo sdo:

1) Escolha do problema a ser resolvido;

2) Defini¢do dos parametros apresentados na Tabela 4.1;

3) Inicializagdo aleatdria do repertdrio;

4) Para cada iteracdo:
i) Avaliar as funcdes e restricdes de acordo com o repertério corrente Ab,
gerando as estruturas F e R;
i1) Avaliar a factibilidade e a dominancia do repertério Ab de acordo com as
estruturas F e R;
iii) Classificar os anticorpos de acordo com critérios de factibilidade e
dominancia;
iv) Selecdo para clonagem dos anticorpos que satisfazem o limiar de
infactibilidade;
v) Para cada anticorpo Ab; selecionado para clonagem, calcular o nimero de
clones n.(Ab;) e a amplitude de mutacdo a;;
vi) Clonagem dos anticorpos selecionados para clonagem;
vii) Célculo da direcao de maturacgao;

viii) Maturagdo dos clones;
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ix) Selecionar o melhor entre clones e anticorpos-pai,
x) Processo de delec@o dos anticorpos excedentes;
x1) Supressao;
xii) Atualizacdo da memoria M;
xiii) Inser¢dao de novos anticorpos aleatorios;
5) Maturacao final;
6) Selecdo final das solu¢des ndo-dominadas Absiya do repertdrio corrente e da

memoria.



Capitulo 5

Experimentos e Resultados

A maioria dos testes abordou problemas restritos com dois objetivos. Até mesmo
neste caso, as caracteristicas essenciais da Otimizacado Multiobjetivo podem ser notadas e
estudadas. Além disso, é necessario um bom conhecimento dos mecanismos, componentes
e parametros do Sistema Imunoldgico Artificial que podem ou ndo funcionar em problemas
bi-objetivos antes que problemas maiores sejam explorados. Problemas com trés e cinco
objetivos também foram submetidos aos testes, com o intuito de ilustrar a generalidade do
algoritmo.

As seguintes observacdes em relacdo aos problemas restritos devem ser ressaltadas:

* As restricoes podem introduzir uma complexidade adicional na resolu¢do do
problema devido a inducdo de regides infactiveis no espagco de busca, além de
obstruir o progresso do algoritmo na busca pela Fronteira de Pareto global (Deb,
1999).

» Praticamente todos os problemas reais de otimizagdo apresentam pelo menos uma
restri¢ao.

= Existem poucos estudos em Algoritmos Bio-inspirados especificamente designados

para lidar com restricoes.

Os problemas testes foram divididos em quatro grupos:

1° - Problemas bi-objetivos, comumente estudados na literatura, com restri¢coes
consideravelmente simples e mais relaxadas;

2° - Problemas bi-objetivos, com restri¢des mais elaboradas;

3° - Problemas com trés e cinco funcdes-objetivo;

4° - Problema com trés fungdes-objetivo, fortemente restrito.

61
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Quando se mede o desempenho de um algoritmo de resolu¢do de problemas de
Otimizacdo Multiobjetivo, trés aspectos relevantes devem ser levados em consideracio

(Cortés, 2004):

= Aproximagdo da verdadeira Fronteira de Pareto.
= Dispersao uniforme das solucdes.
= Maximiza¢do da quantidade de elementos diferentes na verdadeira Fronteira

de Pareto.

Para medir o desempenho do algoritmo proposto neste trabalho em relacdo a
dispersdo das solucOes serd utilizada a métrica proposta por Schott (1995). Comparacoes
graficas em relacdo a verdadeira Fronteira de Pareto, gerada através de métodos de
enumeracgdo e disponiveis da literatura, também serdo realizadas. O Sistema Imunolégico
proposto adequard a quantidade de elementos do repertério final através dos mecanismos de

supressao, delecdo, insercdo e repertdrio dindmico (Sec¢do 4.1).

Meétrica de Dispersao: Mede a variancia da distancia de cada membro do Conjunto Pareto-
6timo (formado por ngn, anticorpos) em relagdo ao seu vizinho mais préximo. Quanto
menor o valor de D, melhor € a distribuicdo de solucdes ndo-dominadas encontradas pelo

algoritmo.

D:\/ L S¥a-a,f (5.1)

Nfinal i=lI

d; = min {i\fk x)- f{ (x)\j (5.2)

j#i

d =i

Minal

(5.3)
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O algoritmo NSGA2 (Secao 2.2.2.1) foi escolhido para a comparacdo dos
resultados. Além de fazer parte dos algoritmos representativos do estado da arte na drea de
Otimizacdo Multiobjetivo, 0 NSGA2 também € o mais comumente escolhido por outras
abordagens para comparagdo. A definicdo dos parametros e resultados do NSGA2, aqui
reportados, também foram apresentados em Deb er. al. (2002), Coello e Cortés (2005),
Freschi e Repetto (2005), Reddy e Kumar (2007), Deb et. al. (2000).

Para cada exemplo foram realizadas 10 rodadas de testes. Os dados das tabelas
apresentadas nas secOes subseqiientes resumem todas as rodadas. Os gréficos apresentados
sdo referentes ao melhor teste realizado.

Os testes foram realizados em uma plataforma Linux, processador Intel Core 2Duo

1.73 GHz e 2 Gb de memoria.

5.1 Variacao dos parametros

Durante a execucdo do algoritmo, algumas consideracdes sobre as variacdes dos

parametros de entrada foram realizadas:

* np: O ndmero total de anticorpos no repertério foi definido de acordo com a
dificuldade do problema. Para os problemas da primeira e segunda etapas de testes,
definiu-se nt = 100; estes problemas apresentam espaco de busca mais simples
(menos varidveis, duas func¢des-objetivo, menos restricdes). Para os problemas da
terceira e quarta etapa de testes definiu-se ny = 100 e ny = 200, respectivamente para
os problemas de 3 e 5 objetivos e nt = 500 para o problema fortemente restrito. Este
€ um parametro importante para o problema, ja que os anticorpos sao responsaveis
pela exploragdo do espaco de busca. Com poucos anticorpos a busca seria
ineficiente; por outro lado, um ndmero muito grande de anticorpos resultaria num

alto custo computacional (memdria e tempo de execucao).

" Cpin (nUmero minimo de clones) € ¢, (nimero maximo de clones). Para a defini¢ao
destes valores foram realizados testes variando entre 10 e 100 o ndmero de clones
gerados. Percebeu-se que, quanto menor o nimero de clones, menos anticorpos nao-

dominados sdo encontrados no final do processo, porém o tempo total de execugdo é
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menor; € quanto maior o ndmero de clones, mais anticorpos ndao-dominados sao
encontrados no final do processo, mas o tempo de execucdo aumenta
consideravelmente. Decidiu-se por equilibrar a quantidade de anticorpos no
repertério final e o tempo total de execugdo. Considerando também que o nimero
de clones varia de acordo com a afinidade do anticorpo-pai (Secao 4.1.4), definiu-se

Cin = 40 € Cypur = 60.

e fe: O valor minimo da amplitude da mutagdo para anticorpos infactiveis e
factiveis € definido de acordo com as caracteristicas do problema. Estes valores
devem ser cuidadosamente definidos. Valores muito altos resultariam em passos
muito grandes e a busca se assemelharia a uma busca aleatéria; valores muito
pequenos resultariam em passos muito pequenos, prejudicando a convergéncia do
processo. Além disso, considerou-se que, quanto maior a afinidade do anticorpo-pai,

menor a amplitude da mutacao (Se¢do 4.1.5.1).

nto: O limiar minimo de anticorpos da populacdo estd diretamente ligado ao
parametro nt, portanto varia de acordo com o problema, mas sem prejudicar a
exploracdo do espaco de busca. Considerou-se nrg igual a 70% de nt. Desta
maneira o tamanho do repertério é dinadmico, de acordo com as necessidades do

problema (Secao 4.1.12).

limg;owg define o limiar de aglomeracdo de uma regido; quanto maior o limiar mais

espalhadas estardo as solucoes.

A freqiiéncia de supressdo, ts, ¢ definida considerando que o algoritmo deve ter
tempo suficiente de explorar a vizinhanca de cada solu¢do antes da supressao de um

anticorpo.

limjype: 0 limiar de infactibilidade permitido para que as solugdes sejam
selecionadas para clonagem varia de acordo com as caracteristicas do problema.
Problemas com restri¢des mais relaxadas possuem limiar de infactibilidade menor
(préximo ou igual a 0), de maneira a privilegiar apenas as solucdes factiveis e
economizar recursos computacionais; problemas fortemente restritos possuem
limiar de infactibilidade maior (préximo ou igual a 1), de maneira a tratar (tentar

factibilizar) algumas solucdes infactiveis que possam ser interessantes.
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5.2

Itiora: O nimero total de iteracdes foi definido de maneira a permitir uma busca

eficiente (exploracdo do espaco de busca e convergéncia das solugdes).

ity € o ndmero de iteracdes que um anticorpo pode passar sem melhora para depois
ser retirado do repertdrio corrente. Ou seja, se um anticorpo é dominado (factivel ou
infactivel) e ndo obteve melhora durante it,, iteracdes seguidas, ele é retirado do
repertério definitivamente (Secdo 4.1.11); se um anticorpo € nao-dominado (e
factivel) e ndo obteve melhora durante it, iteracdes seguidas, ele € retirado do
repertério e alocado a memoria (Secdo 4.1.9). Portanto, it, deve ser definido
cuidadosamente, pois ele representard a quantidade de iteracOes necessdrias para a
convergéncia das solugdes (ja que o repertério final, ou seja, o conjunto final de
solucdes ndo-dominadas, € formado pelos anticorpos da memoéria). Um valor
pequeno para ity resultard em convergéncia prematura e um valor grande resultard

em maior gasto computacional e menor eficiéncia (pois os anticorpos ficardo no

repertorio corrente por maior tempo, impedindo a inser¢cao de novos anticorpos).

O tamanho da memoria n,, € definido com o intuito de se armazenar um ndmero

grande de solu¢des ndo-dominadas.

Primeira Etapa de Testes

Na primeira etapa de testes foram considerados 6 problemas.

Para estes problemas foram definidos os parametros da Tabela 5.1, respectivamente:

tamanho total do repertério, nimero total de iteracdes, freqiiéncia de iteracdes em que a

supressdo € aplicada, limiar de aglomeracao, nimero minimo de clones, nimero méximo de

clones,

limiar inferior para o tamanho da populacdo, nimero de iteragdes sem melhora para

armazenamento na memoria e tamanho da memodria. O mecanismo de Supressdo (Secdo

4.1.11) foi aplicado no espaco das fungdes-objetivo.

nt

Ittotal tS lirncrowd Cmin Cmax N itm Ny,

100

1000 200 0,0001 40 60 0,7* nt 50 6*nr

Tabela 5.1. Pardmetros comuns da primeira etapa de testes.



5. Experimentos e Resultados 66

Exemplo 1: O primeiro problema proposto por Schaffer (1984) possui duas funcdes-

objetivo e a Fronteira de Pareto estd fragmentada em 2 segmentos.

-X se x <1
L -2+x se l<x<3
Minimizar  f,(x)=
4-x se 3<x<4
-4+x se x >4

£,(x)=(x-5)°

x €[-5, 10]

A Figura 5.1 ilustra a verdadeira Fronteira de Pareto deste exemplo.

18 T T T

16 i

4L 4

12k R

Figura 5.1. Verdadeira Fronteira de Pareto - Exemplo 1.

Para a resolucdo deste problema foram considerados os seguintes parametros:
amplitudes minimas de mutacdo (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.2):

Br Br liMinac
0,3 0,1 0,1

Tabela 5.2. Parametros especificos - Exemplo 1.
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A Figura 5.2 apresenta o conjunto de solu¢des ndo-dominadas encontradas pelo
algoritmo proposto. A Figura 5.3 apresenta a respectiva Fronteira de Pareto.
O tempo de execugdo da melhor rodada foi de 41 segundos e 590 solucdes ndo-

dominadas foram encontradas.

=

0 ! M a—

-1 0.5 0 0.8 1 14
f1

Figura 5.3. Fronteira de Pareto obtida - Exemplo 1.

A verdadeira Fronteira de Pareto foi encontrada e tanto no espaco das funcdes-
objetivo, quanto no espago das varidveis, o algoritmo obteve uma distribui¢do uniforme das

solugdes.
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Exemplo 2: No segundo problema (Deb et. al., 2002) bi-objetivo, parte da regiao Pareto-
Otima irrestrita ndo € factivel. Assim, a regido Pareto-6tima restrita serd formada pela

concatenagdo da primeira restri¢do e parte da regido Pareto-6tima irrestrita (Figura 5.4).

Minimizar  f;(X) =X,

fz(X)=(1+X2)/X1
s.a. g, (X)=x,+9x, 26
g, (x)=-x,+9x, =21

x, €[0.1, 1.0] X, €10, 5]

Para a resolucdo deste problema foram considerados os seguintes parametros:
amplitudes minimas de mutacdo (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.3):

Br Br liMinac
[0,05; 0,3]][0,01; 0,11 0,5

Tabela 5.3. Parametros especificos - Exemplo 2.

Figura 5.4. Verdadeira Fronteira de Pareto - Exemplo 2.

A Figura 5.5 apresenta Fronteira de Pareto obtida.
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0.4 0.5 0B 0.7 0g 0s 1
fl

Figura 5.5. Fronteira de Pareto obtida - Exemplo 2.

A Figura 5.6 apresenta o respectivo conjunto de solu¢des ndo-dominadas.
O tempo de execugdo da melhor rodada foi de 37 segundos e 420 solucdes ndo-

dominadas foram encontradas.

25

02 0.4 0B 08 1
%1

Figura 5.6. Conjunto de solu¢des ndo-dominadas obtido - Exemplo 2.

Tanto no espacgo das solu¢des quanto no espago das fungdes-objetivo, as solugdes se

distribuiram uniformemente na regido Pareto-6tima.
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Exemplo 3: O terceiro problema bi-objetivo foi utilizado no estudo original do algoritmo
NSGA (Secao 2.2.2.1). O Conjunto Pareto-6timo restrito € um subconjunto do conjunto

Pareto-6timo irrestrito e estd ilustrado na Figura 5.7.

Minimizar  f,(x)=(x, —2)> +(x, —=1)* +2
£,(x)=9x, —(x,-1)°

s.a. g (x)=x,"+x,” <225
g, (x)=x, -3x, <10

X;, X, €[-20, 20]

Para a resolucdo deste problema foram considerados os seguintes parametros:
amplitudes minimas de mutacdo (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.4):

Br Br liMingac
0,5 0,3 0,5

Tabela 5.4. Parametros especificos - Exemplo 3.

50

-100 - —

-1s50- 1

=200 _

2300 | | | | |
0 50 100 150 200 250 300

f;

Figura 5.7. Verdadeira Fronteira de Pareto - Exemplo 3.

A seguir, a Figura 5.8 apresenta a Fronteira de Pareto obtida para o Exemplo 3.
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O tempo de execu¢do da melhor rodada foi de 44 segundos e 299 solucdes ndo-

dominadas foram encontradas.

50 T T T

S50+ -

o100k -, 4

‘v e

200 \ |

250 1 1 1 I
i a0 100 150 200 250

f1

Figura 5.8. Fronteira de Pareto obtida - Exemplo 3.

Observou-se que as melhores solugdes (em relacdo a convergéncia e distribui¢io) se
encontraram nas extremidades da Fronteira de Pareto. A figura da distribuicdo dos pontos
encontrados no espaco das varidveis foi suprimida (as solu¢des se encontraram distribuidas

de forma aleatéria, numa pequena regidao continua do espaco).

Exemplo 4: O quarto problema bi-objetivo, proposto por Kita et. al. (1996), possui
Fronteira de Pareto concava (Figura 5.9).

Para a resolucdo deste problema foram considerados os seguintes parametros:
amplitudes minimas de mutagdo (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.5):

Br Br liMinac
0,06 0,04 0,7

Tabela 5.5. Parametros especificos - Exemplo 4.
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Maximizar  f,(x)= X12 +X,

fz(x):%x1 +x, +1
13 1
s.a. gl(x):-?+gx1+x2SO
I5 1
gZ(X):-?-'_EXI +x,<0

g;(x)=-30+5x, +x, <0

Xy, X, 20

8.6 : T T T

Figura 5.9. Verdadeira Fronteira de Pareto - Exemplo 4.

O conjunto de solucdes ndo-dominadas encontradas e a respectiva Fronteira de

Pareto estdao apresentados a seguir (Figura 5.10 e Figura 5.11).

O tempo de execugdo da melhor rodada foi de 50 segundos e 294 solucdes nao-

dominadas foram encontradas.

'645 T T T T T T T T T
b Lw—m——A_——-—_
-*
6.5

2448 16 4 12 -1 08 06 04 02 0
1

Figura 5.10. Conjunto de solu¢des ndo-dominadas obtido - Exemplo 4.
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Figura 5.11. Fronteira de Pareto obtida - Exemplo 4.

O algoritmo ndo foi capaz de encontrar uma por¢do da Fronteira de Pareto,
compreendida no intervalo [-3; 2,5]. Entre [2,5; 6], o algoritmo convergiu para a verdadeira
Fronteira de Pareto, com melhor distribui¢cdo na regido com maiores valores de f; (lado
direito da Figura 5.11). Esta pode ser uma dificuldade encontrada pelo algoritmo: o
tratamento de problemas com Fronteira de Pareto concava. Além disso, observa-se que a
Fronteira de Pareto possui um formato “platd”, enquanto f; varia 10 unidades (de -3 a 7), f>
varia apenas 1 unidade (de 7,5 a 8,5). Portanto, a parte ainda mais estreita (com f; variando
de -3 a 2) possui menos anticorpos, que ndo foram capazes de explorar a regido rumo a

Fronteira de Pareto.

Exemplo 5: No quinto problema bi-objetivo, proposto por Deb (1999), o Conjunto Pareto-
otimo e a verdadeira Fronteira de Pareto sdo desconexos (a Fronteira de Pareto é formada

por 4 curvas, Figura 5.12).
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Minimizar  f;(X) =X,

2
X X
x)=(1+10x,)|1- ! ———1—sin(8
f00=(1+10%,) (1+10x2j [+10x, O™

X, X, €[0,1]

Para a resolucdo deste problema foram considerados os seguintes parametros:
amplitudes minimas de mutacdo (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.6):

Br Br limingac
0,01 0,007 0,7

Tabela 5.6. Parametros especificos - Exemplo 5.

0.8} B

0.6 ) ]

04l 1

-0.6 L L 1 L I 1 I L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Figura 5.12. Verdadeira Fronteira de Pareto - Exemplo 5.

A Fronteira de Pareto e o respectivo conjunto de solu¢des ndo-dominadas
encontradas estdo apresentados a seguir (Figura 5.13 e Figura 5.14).
O tempo de execucdo da melhor rodada foi de 51 segundos e 228 solucdes ndo-

dominadas foram encontradas.
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Figura 5.13. Conjunto de solu¢des ndo-dominadas obtido - Exemplo 5.
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Figura 5.14. Fronteira de Pareto obtida - Exemplo 5.

O algoritmo conseguiu convergir para a verdadeira Fronteira de Pareto, com
distribui¢ao uniforme de solucdes, tanto no espaco das fungdes-objetivo, quanto no espago

das solucdes, ambos desconexos.

Exemplo 6: O sexto problema bi-objetivo, proposto por Tanaka (1995), possui regido
Pareto-6tima descontinua, localizada totalmente no contorno da primeira restri¢do (Figura

5.15).
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Minimizar  f(X) =X,
L) =x,

s.a. g, (x)=-x," —x,” +1+0.1cos(16 arctan(x, /x,)) < 0
g2,(x)=(x,—0.5)" +(x, —0.5)><0.5

X, X, €[0, m]

Figura 5.15. Verdadeira Fronteira de Pareto - Exemplo 6.

Para a resolucdo deste problema foram considerados os seguintes parametros:
amplitudes médximas de mutagdo (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.7):

Br Br liMinac
0,02 0,008 0,7

Tabela 5.7. Parimetros especificos - Exemplo 6.

A Fronteira de Pareto e o respectivo conjunto de solu¢des nao-dominadas

encontradas estdo apresentados na Figura 5.16.
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Figura 5.16. Fronteira de Pareto e solu¢des ndo-dominadas obtidos - Exemplo 6.

Para o Exemplo 6, as melhores solucdes (em relacao a distribui¢do) se localizaram
nas extremidades na Fronteira (e solu¢des ndo tdo bem distribuidas na regido concava da
Fronteira).

O tempo de execu¢do da melhor rodada foi de 49 segundos e 452 solucdes ndo-

dominadas foram encontradas.

Com a andlise grafica foi possivel analisar o desempenho do algoritmo na tentativa
de aproximac¢do da Fronteira de Pareto.

A andlise em relacdo a distribuicdo das solugdes através da Fronteira, pode ser
melhor realizada através da Métrica de Dispersdo (D) discutida anteriormente.

Os resultados obtidos pelo algoritmo proposto (Tabela 5.8) podem ser comparados
com os resultados obtidos pelo algoritmo NSGA2 (Tabela 5.9). A seguir, a média e o
desvio da dispersdo, a melhor e a pior dispersdo; considerando as 10 rodadas de testes

realizadas para cada problema.
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Algoritmo Proposto | Média | Desvio | Melhor | Pior
Exemplo 1 0.01427 [0.00133 ] 0.0122 | 0.0163
Exemplo 2 0.01045 [ 0.00069 | 0.0097 | 0.0118
Exemplo 3 1.04862 [ 0.09437| 0.9323 | 1.2144
Exemplo 4 0.0801 [0.11218] 0.0114 | 0.362
Exemplo 5 0.00662 [ 0.0011 | 0.0051 | 0.0089
Exemplo 6 0.00237 | 0.00033 [ 0.0019 | 0.0029

Tabela 5.8. Métrica de Dispersao - Algoritmo Proposto.

NSGA 2 Média | Desvio | Melhor | Pior
Exemplo 1 0.04422 1 0.00292 | 0.03906 | 0.05035
Exemplo 2 0.0465 | 0.0032 [0.04126 | 0.05265
Exemplo 3 1.5969 | 0.1307 | 1.25455]1.68121
Exemplo 4 0.02201 [ 0.0074210.00724 | 0.03504
Exemplo 5 0.0076 | 0.00065 | 0.00657 | 0.0092
Exemplo 6 0.0064 | 0.00084 | 0.00479 | 0.00857

Tabela 5.9. Métrica de Dispercao - Algoritmo NSGA2.

O algoritmo proposto obteve resultados satisfatérios e competitivos em todos os

testes desta primeira etapa.

5.3 Segunda Etapa de Testes

Na segunda etapa de testes foram considerados 8 problemas, apresentados em (Deb
et. al., 2000) e denominados CTPs (Constrained Test Problems).

Para estes problemas foram definidos os parametros da Tabela 5.10,
respectivamente: tamanho total do repertério, nimero total de iteragOes, freqiiéncia de
iteracdes em que a supressao € aplicada, limiar de aglomerag¢do, nimero minimo de clones,
nimero maximo de clones, limiar inferior para o tamanho da populacdo, nimero de
iteracdes sem melhora para armazenamento na memoria e tamanho da memoria. O

mecanismo de Supressdo (Secdo 4.1.11) foi aplicado no espago das funcdes-objetivo.

nt Ittotal tS limcrowd Cmin Cmax ¢ itm Ny
100 1000 200 0,00001 40 60 0,7* ny 50 6*ny

Tabela 5.10. Parametros comuns da segunda etapa de testes.
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CTP1: Neste problema, as restricdes fazem com que parte da regido Pareto-6tima irrestrita
se torne infactivel. Desta maneira, a Fronteira de Pareto restrita serd formada pela
concatena¢do da Fronteira de Pareto irrestrita com parte dos limites das restricdes. Por isso,
algumas varidveis de decisao deverdo satisfazer a restricdo na igualdade. E isto pode se

tornar uma dificuldade nos casos de restricdes nao-lineares.

Minimizar  f;(X) =X,
f2(%) =h(x) exp|- f,(x)/h(x)]

s.a. g,(X) = £, (x) - 0.858exp[- 0.541 f,(x)] > 0
g, ()= f,(x)-0.728exp[- 0.295 f,(x)| > 0

h(x)=1+x, Xy, X, €[0, 1]

A Figura 5.17 ilustra parte da Fronteira de Pareto irrestrita (linha tracejada), as

restricdes do problema e a verdadeira Fronteira de Pareto restrita.

1.25
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Figura 5.17. Verdadeira Fronteira de Pareto — CTP1.
Para a resolucdo deste problema foram considerados os seguintes parametros:

amplitudes minimas de mutacdo (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.11):
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Tabela 5.11. Pardmetros especificos — CTP1.

A Fronteira de Pareto e o conjunto de solu¢cdes nao-dominadas encontradas estdao

B

Br

liIninfac

0,007

0,002

0,1

apresentados, respectivamente, na Figura 5.18 e na Figura 5.19.

O tempo de execugdo da melhor rodada foi de 53 segundos e 480 solucdes ndo-

dominadas foram encontradas.
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Figura 5.18. Fronteira de Pareto obtida - CTP1.
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Figura 5.19. Conjunto de solu¢des ndo-dominadas obtido - CTP1.
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Para o problema CTPI, o algoritmo obteve bons resultados, conseguindo convergir
para a verdadeira Fronteira de Pareto, com solu¢des bem distribuidas, tanto no espaco dos

objetivos, quanto no espaco das variaveis.

CTP2: Neste problema, a regido Pareto-6tima irrestrita se torna infactivel na presenca da
restricdo (Figura 5.20). A natureza periddica dos limites da restricdo forma uma Fronteira

de Pareto descontinua (formada por regides continuas desconexas).

Minimizar  f;(X) =X,

£> ) = h[l = /7, /h(x) |

s.a. g, (x)= cos(e)[f2 (x) - 1] - sin(e)fl (x)=> O.2‘sin{107t[sin(9)(f2 (x) - 1) + cos(E))fl (x)] ! }‘6

h(x)=1+x, 0=-0.2=n Xy, X, €[0, 1]

15| .

Figura 5.20. Verdadeira Fronteira de Pareto — CTP2.

Para a resolugdo deste problema foram considerados os seguintes parimetros:
amplitudes minimas de mutacdo (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.12):
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Br Br liminfac
0,009 0,007 0,3
Tabela 5.12. Pardmetros especificos — CTP2.

A Fronteira de Pareto e o conjunto de solugdes ndo-dominadas encontradas estdo
apresentados, respectivamente, na Figura 5.21 e na Figura 5.22.
O tempo de execu¢do da melhor rodada foi de 54 segundos e 392 solucdes ndo-

dominadas foram encontradas.
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Figura 5.21. Fronteira de Pareto obtida — CTP2.
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Figura 5.22. Conjunto de solu¢des ndo-dominadas obtido — CTP2.
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Novamente, para a CTP2, o algoritmo obteve resultados satisfatérios; conseguiu
encontrar a verdadeira Fronteira de Pareto em todas as regides continuas desconexas, com

solugdes bem distribuidas.

CTP3: Este problema possui a mesma estrutura do CTP2, porém, com maior dificuldade.
Em cada regido desconexa existe somente uma solucdo Pareto-6tima (Figura 5.23). Embora
a maior parte da regido factivel seja continua, proximo a Fronteira de Pareto restrita, as
regides factiveis ndo possuem conexdo. Um algoritmo enfrentard dificuldades em encontrar
todas as solucdes Pareto-6timas discretas por causa das alternacdes continuas e

descontinuas da regido factivel préxima a Fronteira de Pareto.

Minimizar  f(X) =X,

£ X =hx) (1L /f, @ /)

s.a. 810 =cos(0) £, (x) -1]-sin(0) £, (x) > 0.1]sin fonsin(0) £, (x) - 1)+ cos(0) £, (x)]' }\

0.5

hx)=1+x, 0=-02=n X, X, €[0, 1]

15| 7

1, 1% |
1 \\\\')/._,)/p/ '%.2

%

05r

fy

Figura 5.23. Verdadeira Fronteira de Pareto — CTP3.
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Para a resolucdo deste problema foram considerados os seguintes parametros:
amplitudes minimas de mutacdo (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.13):

B Br limippac
0,01 0,007 0,7
Tabela 5.13. Parametros especificos — CTP3.

A Fronteira de Pareto e o conjunto de solu¢gdes ndao-dominadas encontradas estdao
apresentados, respectivamente, na Figura 5.24 e na Figura 5.25.
O tempo de execu¢do da melhor rodada foi de 65 segundos e 15 solugdes nao-

dominadas foram encontradas.
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 06 0.7 0.8 0.9 1

f1

Figura 5.24. Fronteira de Pareto obtida — CTP3.
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Figura 5.25. Conjunto de solu¢des ndo-dominadas obtido — CTP3.

Mais uma vez, todos os pontos da Fronteira de Pareto foram encontrados, o que
confirma a capacidade do algoritmo em manter a diversidade do repertério alta, durante

todas as iteragdes.

CTP4: Semelhante ao problema CTP3, mas com uma dificuldade maior, as restricdes ddo
problema CTP4 fazem com que a Fronteira de Pareto se distancie das regides factiveis
continuas. Agora, um algoritmo de resolucdo precisa passar por um estreito caminho

factivel na busca por uma solugdo Pareto-6tima (Figura 5.26).

Minimizar  f;(X) =X,

£ @ =h) (1= @) /)

s.a. g, (x)= c:os(e)[f2 (x) - 1] - sin(e)f1 (x)2> O.75‘sin {IOJI[sin(O)(f2 (x) - 1) + c:os(e)fl (X)]1 }10'5

h(x)=1+x, 0=-0.2n X, X, €[0, 1]

Para a resolucdo deste problema foram considerados os seguintes parametros:
amplitudes minimas de mutacdo (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.14):

Br Br limjpngac
0,01 0,007 0,9
Tabela 5.14. Parametros especificos — CTP4.
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 5.26. Verdadeira Fronteira de Pareto — CTP4.

A Fronteira de Pareto e o conjunto de solucdes ndo-dominadas encontrado estdo
apresentados, respectivamente, na Figura 5.27 e na Figura 5.28.
O tempo de execucdo da melhor rodada foi de 67 segundos e 15 solugdes nao-

dominadas foram encontradas.
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1
0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 07 0.8 0 1
f1

Figura 5.27. Fronteira de Pareto obtida — CTP4.
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Figura 5.28. Conjunto de solu¢des ndo-dominadas obtido — CTP4.

CTPS: Os problemas CTP2, CTP3 e CTP4 possuem regides ndo conectadas igualmente
distribuidas no espaco nos objetivos. No problema CTPS, existem mais solucdes Pareto-
Otimas a direita (para valores de f; maiores). A dificuldade deste problema estd em

encontrar todas as solu¢des Pareto-6timas (Figura 5.29).

Minimizar  f}(X) =X,
£20=h00 1= /£, 0 /h(x) )
s.a. g, (x) =cos(0)[ f, (x) -1]-sin(8) f, (x) > 0. l‘sin {1on[sin(e)( f,(x)-1)+cos(0) £, ®)] }0'5
h(x)=1+x, 0=-0.2n Xy, X5 €[0, 1]

Para a resolucdo deste problema foram considerados os seguintes parametros:
amplitudes minimas de mutagdo (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.15):

B

Br

liIninfac

0,01

0,007

0,9

Tabela 5.15. Pardmetros especificos — CTP5.
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Figura 5.29. Verdadeira Fronteira de Pareto — CTP5.

A Fronteira de Pareto e o conjunto de solucdes ndao-dominadas encontrado estdao

apresentados, respectivamente, na Figura 5.30 e na Figura 5.31.

O tempo de execugdo da melhor rodada foi de 61 segundos e 141 solucdes ndo-

dominadas foram encontradas.
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Figura 5.31. Conjunto de solu¢des ndo-dominadas obtido — CTPS.

CTP6: Os problemas CTP2, CTP3, CTP4 e CTPS5 representaram a dificuldade na
vizinhanga da regido Pareto-6tima. Outro tipo de dificuldade se encontra em problemas
com regides infactiveis presentes em todo o espaco de busca (Figura 5.32).

O algoritmo de resolucdo precisa superar as regides infactiveis antes de convergir

para a regido Pareto-Gtima.

Minimizar  f,(X) =X,

£,00=h) (1 = £,0/h(x) )

s.a. g,(x)=cos(0)(f,(x) +2)-sin(0) £, (x) > 40‘sin(().5n(sin(9)( £, (X) +2)+cos(8) f,(x))

h(x)=1+x, 0=-0.1n x, €[0, 1] X, €[0, 5]

Para a resolu¢do deste problema foram considerados os seguintes parimetros:
amplitudes minimas de mutacdo (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.16):

BI BF lirninfac
0,01 0,007 0,9
Tabela 5.16. Parametros especificos — CTP6.
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20

Figura 5.32. Verdadeira Fronteira de Pareto — CTP6.

A Fronteira de Pareto e o conjunto de solucdes ndo-dominadas encontrado estdo

apresentados, respectivamente, na Figura 5.33 e na Figura 5.34.
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Figura 5.33. Fronteira de Pareto obtida — CTP6.



5. Experimentos e Resultados 91

32

*
. T

28¢
26+

24+

W2

22+

*

N

o1 02 03 04 05 0B 07 08 08 1
¥

Figura 5.34. Conjunto de solu¢des ndo-dominadas obtido — CTP6.

O tempo de execucdo da melhor rodada foi de 55 segundos e 343 solucdes ndo-

dominadas foram encontradas.

CTP7: Neste problema, algumas por¢des da regido Pareto-6tima irrestrita sdo factiveis,

formando um conjunto nao conectado de regides continuas (Figura 5.35).

Minimizar  f;(X) =X,

£ =hx) (1= {7, /hx) )

s.a. g,(x)=cos(0) f, (x) - sin(0) f, (x) > 40‘sin(57t(sin(9)f2 (x) +cos(8) f,(x))' 16

h(x)=1+x, 0=-0.05n X,,X, €[0, 1]

Para a resolu¢do deste problema foram considerados os seguintes parimetros:
amplitudes minimas de mutac@o (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.17):

BI BF lirninfac
0,01 0,007 0,9
Tabela 5.17. Parametros especificos — CTP7.
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Figura 5.35. Verdadeira Fronteira de Pareto — CTP7.

A Fronteira de Pareto e o conjunto de solucdes ndo-dominadas encontrado estdo

apresentados, respectivamente, na Figura 5.36 e na Figura 5.37.

Novamente, todas as regides desconexas da Fronteira de Pareto foram encontradas,

com solu¢des bem distribuidas no espaco das varidveis (também desconexo) e no espago

das funcdes-objetivo.
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Figura 5.36. Fronteira de Pareto obtida — CTP7.
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Figura 5.37. Conjunto de solu¢des ndo-dominadas obtido — CTP7.

O tempo de execucdo da melhor rodada foi de 62 segundos e 317 solucdes nao-

dominadas foram encontradas.

CTP8: Este problema também possui por¢des da regido Pareto-6tima irrestrita infactiveis,
formando um conjunto nio conectado de regides continuas. A diferenga é que ndo existe

um caminho factivel a ser percorrido, mas regides factiveis cercadas por regides infactiveis

(Figura 5.38).

Minimizar  f}(X) =X,

£®=hx) (1 - J7,0/hx)

sa. g, (x)=cos(0, N f,(x)+2)-sin(8,) f,(x)> 40‘sin{0.5n[sin(91 Xfo (%) +2)+cos(0,) f,(x)] }1
8200 =cos(0,) /> () -sin(0, ) £, (9 = 40fsin Pafsin(6,) £, (x) + cos(6,) /)] |

h(x)=1+x, 0,=0.1n 0, =-0.05n x; €[0,11  x, €[0, 10]

Para a resolucdo deste problema foram considerados os seguintes parametros:
amplitudes minimas de mutagdo (infactivel e factivel) e limiar de infactibilidade permitido,

respectivamente (Tabela 5.18):

Br Br liminfac
0,02 0,017 0,5
Tabela 5.18. Parametros especificos — CTP8
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Figura 5.38. Verdadeira Fronteira de Pareto — CTPS.

fa—

A Fronteira de Pareto e o conjunto de solucdes nao-dominadas encontrado estdo
apresentados, respectivamente, na Figura 5.39 e na Figura 5.40.
O tempo de execucdo da melhor rodada foi de 61 segundos e 248 solucdes ndo-

dominadas foram encontradas.
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Figura 5.39. Fronteira de Pareto obtida — CTPS.
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Figura 5.40. Conjunto de solu¢des ndo-dominadas obtido — CTPS.

Mais uma vez, a verdadeira Fronteira de Pareto foi encontrada, com solu¢des bem
distribuidas por toda a Fronteira de Pareto e no Conjunto Pareto-6timo.

A medida de Dispersdao ndo foi utilizada na comparacdo nesta segunda etapa de
testes devido as caracteristicas dos problemas: Fronteira de Pareto formada por vdrias
regides desconexas (e em alguns casos, cada regido é representada por somente uma
solugdo). Neste grupo de problemas, o interesse foi verificar o potencial do algoritmo na
busca pelas regioes Pareto-6timas.

E importante ressaltar que o algoritmo foi capaz de manter uma diversidade
adequada desde as iteragdes iniciais até a solucdo final. Esta € uma caracteristica dos
Sistemas Imunoldgicos Artificiais e contribuiu fortemente para a obtencdo dos bons

resultados.

5.4 Terceira Etapa de Testes

O objetivo nesta terceira etapa de testes é testar o desempenho do algoritmo

proposto em problemas com maior nimero de fun¢des-objetivo.

VNT: O problema, proposto por Viennet (1995) apresenta vdrias caracteristicas
interessantes, espaco dos objetivos de maior dimensdo, conjunto Pareto-6timo descontinuo

e varios minimos locais nas func¢des-objetivo.
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Minimizar fl(x)=%(x]2 +x22)+ sin(xl2 +X22)

(.’)){1—2)(2+4)2 (xl—x2+1)2
X)= + +15
f,(x) 2 >
f(X)=7— ! . —1.lexp(—X12—X22)
X, +x, +1
X, X, €[-3,3]

Para o problema VNT foram considerados os parametros apresentados pela Tabela
5.19, respectivamente, tamanho do repertério, nimero total de iteracdes, freqiiéncia de
supressdo, limiar de aglomeracdo, nimero minimo de clones, nimero maximo de clones,
limiar inferior para o tamanho da populacdo, nimero de iteracdes sem melhora para
armazenamento na memoria, tamanho da memoria, amplitudes minimas de mutagdo (para
anticorpos infactiveis e factiveis, respectivamente) e limiar de infactibilidade permitido. O

mecanismo de Supressdo (Secdo 4.1.11) foi aplicado no espaco das variaveis.

nrt Ittotal tS lichrowd Cmin | Cmax Ny itm Ny BI BF liminfac
100 | 1500 | 200 | 0,0001 | 40 | 60 [0,7* nt| 100 6*nt 0,1 | 0,07 0,1
Tabela 5.19. Parimetros — VNT.

O tempo de execucdo da melhor rodada foi de 69 segundos e 533 solucdes ndo-
dominadas foram encontradas.
A Tabela 5.20 apresenta os resultados obtidos pelo algoritmo proposto e pelo

algoritmo NSGA2, em relacdo a Métrica de Dispersao.

VNT Média | Desvio | Melhor | Pior
Algoritmo Proposto | 0.02612 | 0.00279 | 0.0214 | 0.0314
NSGA2 0.04028 | 0.00408 [ 0.03009 | 0.0459

Tabela 5.20. Métrica de Dispersdo — VNT.

Analisando a Figura 5.41, observa-se que o algoritmo proposto conseguiu obter uma

boa representacao e distribuicdo da Fronteira de Pareto.
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Figura 5.41. Fronteira de Pareto obtida — VNT.

WATER: Com cinco objetivos e sete restricdes, o problema resolvido em Deb et. al.

(2002), dificulta a discussao do efeito das restrigdes na regido Pareto-6tima irrestrita.

Para o problema WATER foram considerados os parametros apresentados pela
Tabela 5.21, respectivamente, tamanho do repertorio, nimero total de iteracdes, nimero
minimo de clones, niimero maximo de clones, limiar inferior para o tamanho da populagao,
nimero de iteragdes sem melhora para armazenamento na memdria, tamanho da memoria,
amplitudes minimas de mutacdo (para anticorpos infactiveis e factiveis, respectivamente) e
limiar de infactibilidade permitido. O mecanismo de Supressdo (Secdo 4.1.11) ndo foi

aplicado por estar restrito a espagcos bidimensionais.

nrt Ittotal Cmin | Cmax Ny itm Ny, BI BF lil'ninfac
2001 1000 | 40 | 60 | 0,7* nr | 500 | 6*nr |0,0005]0,0001| 0,8

Tabela 5.21. Parimetros — WATER.
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Minimizar

S.a.

x, €[0.01, 0.45]

£1(x)=106780.37(x, + x,) + 61704.67
£, (x)=3000x,
f5(x)=(305700)2289x, /(137.34)"%
£,(x)=(250)2289exp(-39.75x, +9.9x, +2.74)
f5(x)=25(1.39/(x,x,) + 4940x , —80)
g,(x)=0.00139/(x,x,) +4.94x, —0.08 <1
g,(x) =0.000306/(x,x,) +1.082x, —0.0986 < 1
g, (x) =12.307/(x,x,) +49408.24 x, + 4051.02 < 50000
g, (x)=2.098/(x,x,) +8046.33x, —696.71 < 16000
g5(x)=2.138/(x,x,) + 7883.39x , —705.04 < 10000
gs(x)=0.417/(x,x,) +1721.26 x, —136.54 < 2000
g,(x)=0.164/(x,x,) +631.13x, —54.48 < 550

x, €[0.01, 0.10] x, €[0.01, 0.10]

Através da andlise grafica, observa-se que o algoritmo proposto conseguiu obter

bons resultados. Porém, em algumas situagdes (2, 3, 8) foi superado pela algoritmo NSGA?2

(Figura 5.42).
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Figura 5.42. Fronteiras de Pareto obtidas pelo algoritmo NSGA?2 e pelo algoritmo proposto, ae b

respectivamente — WATER. Na seguinte ordem: (1) [f1, 21, 2) [fi, fz], 3) [fi, fal, (4) [fi, S5,
() [/2, f51, (6) [f2, fal, (7) 2, /51, () [f3, fal, (9) (5, f51, (10) [fa, f5].

O tempo de execucdo da melhor rodada foi de 168 segundos e 251 solugdes nao-

dominadas foram encontradas.
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5.5 Quarta Etapa de Testes: Espacos de Busca

fortemente restritos

Existem poucos trabalhos na literatura que contemplam a resolucao de problemas de
Otimizacdo Multiobjetivo com espaco de busca fortemente restrito. Entretanto, isto é
bastante comum nas aplicacdes do mundo real e € necessario desenvolver novas técnicas

que possam lidar eficientemente com estes tipos de problemas (Coello, 2005).

Com trés funcdes-objetivo e 8 restricdes, o problema resolvido em Moura (2002)",
possui regido factivel ndo-convexa, fortemente restrita. Em problemas deste tipo pode-se
encontrar grandes dificuldades na geracdo de solugdes factiveis, comprometendo a
convergéncia dos algoritmos de resolucao.

Foi devido a estas situagdes, que no algoritmo proposto considerou-se a clonagem e
maturacdo de algumas solugdes infactiveis (respeitando um limiar de infactibilidade).

Quanto mais restrito for o problema, mais solu¢des infactiveis podem ser selecionadas.

Foram considerados os parametros apresentados pela Tabela 5.22, respectivamente,
tamanho do repertério, nimero total de iteragdes, nimero minimo de clones, nimero
maximo de clones, limiar inferior para o tamanho da populacdo, nimero de iteragdes sem
melhora para armazenamento na memoria, tamanho da memoria, amplitudes minimas de
mutacgdo (para anticorpos infactiveis e factiveis, respectivamente) e limiar de infactibilidade
permitido. O mecanismo de Supressdo (Secao 4.1.11) nao foi aplicado por estar restrito a
espacos bidimensionais.

O tempo de execugdo da melhor rodada foi de 1290 segundos.

nt Ittotal Cmin | Cmax Ny itm Ny BI BF liminfac
500] 1500 | 40 [ 60 | 0,7* nr| 30 6*nt 0,4 0,2 1

Tabela 5.22. Parametros — Problema fortemente restrito.

'3 Moura (2002) estudou problemas de Otimizagdo Multiobjetivo Fuzzy. Para a resolucio nesta dissertacio,
foram considerados apenas os valores modais dos coeficientes Fuzzy.
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Minimizar ~ £,(X)=7x,” = X,” + X,X, +8(X; —10)> —14x, — 16X, +4(x, —=5)> + (x5 —=3)> +2(x, —1)*
+5%,0 +7(xg =117 +2(x, —10)> +x,,° +45
f,(X)=(x, =5)% +5(x, =12)* + 0.5x,* +3(x, —11)* +0.2x,° + 7x,” + 0.1x,* —4x X,
—10x, —8x, + Xy +3(x, —=5)2 +(x,, - 5)°
F®)=x"+(x, =57 +3(x; —9)? —12x, +2x,” +4x,” +(x, =5)* +6x,” +3(x, —2)X,
— X, X0 +4X,” +5x, —8X X,
s.a. g,(x)=3(x, =2)” +4(x, —=3)* +2x32 =7x, +2XXsX, —120<0
g,(x)=5x," +8x, +(x, —6)? —2x, —40<0
2:(X)=x%," +2(x, —2)? = 2xX,X, + 14X, +6x5X, <0
2,(X)=0.5(x, —8)” +2(x, —4)? +3x;° = XX, —30<0
gs(X)=-3x, +6x, +12(x, —8)* —7x,, <0
8¢(x)=4x, +5x, —3x, +9x,-105<0
g,(x)=10x, -8x, -18x, +2x4 <0
8s(x)=-8x, +2x, +5x, —2x,, -12<0

x; €[-5,10] i=1,...,10

Empiricamente, foi constatado que em problemas fortemente restritos, como este,
ndo € bom que as solucdes infactiveis sejam descartadas durante as iteragdes do algoritmo
(como fazem alguns algoritmos da literatura).

Considerando os mesmos dados da Tabela 5.22, porém com limiar de infactibilidade
igual a 0 (ou seja, descartando todas as solugdes infactiveis), no final das iteragdes, o
nimero de solucdes ndo-dominadas e factiveis encontradas, em cada uma das 10 rodadas de
testes, foi: [5,1, 1,2, 2,6, 3,2, 1, 4].

Por outro lado, considerando um limiar de infactibilidade igual a um (todas as
solucdes infactiveis sdo selecionadas para clonagem e maturacdo) obteve-se, nas 10 rodadas
de testes, o seguinte nimero de solu¢des ndo-dominadas e factiveis: [52, 64, 59, 56, 72, 60,
68, 59, 56, 58].

Isto justifica o maior gasto computacional na tentativa de melhorar (ou tornar

factivel) algumas solugdes infactiveis, em determinados problemas.




Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas Futuras

Certas caracteristicas dos problemas de Otimizagdo Multiobjetivo podem resultar
em maior (ou menor) grau de dificuldade de resolugdo. O algoritmo proposto se mostrou
competitivo quando comparado com um algoritmo representativo do estado da arte
(NSGA?2), conseguindo obter bons resultados na maioria dos casos estudados.

O algoritmo também conseguiu manter alta a diversidade do repertério (com
destaque para os resultados obtidos nos testes com os CTPs), o que contribuiu na obtengao
dos resultados. Além disso, mostrou-se capaz de tratar problemas de diferentes
caracteristicas de forma satisfatoria.

Houve interesse em testar o desempenho do algoritmo frente a problemas
fortemente restritos (e pouco estudados na literatura) e concluiu-se que, nestes casos, €
importante ndo desconsiderar as solucdes infactiveis durante a resolu¢do do problema,
mesmo que isso signifique maior custo computacional.

Outra vantagem interessante do algoritmo € que ndo houve a necessidade de
incorporagdo das restri¢des as fun¢des-objetivo através de técnicas de penalizagdo.

Perspectivas futuras e de continuacdo dos estudos na drea devem levar em

consideragdo algumas observagdes:

= E intuitivo que, com o aumento do nimero de funcdes-objetivo, a regido Pareto-
Otima passa a ser representada por superficies multi-dimensionais. Por isso, o
algoritmo deve ser capaz de manter maior diversidade de solucdes ndo-dominadas
em cada iteracdo. Trabalhos futuros poderdo incluir novos mecanismos para

controle de diversidade em problemas com mais de dois objetivos.

= Mais comparagdes com diferentes implementacdes podem ser realizadas. Mas de

que maneira um conjunto de solucdo pode ser comparado em relagdo a outro com
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menor nimero de solucdes Pareto-6timas, porém com grande diversidade? E que
tipo de comparacdo deve ser realizada entre os diferentes algoritmos Bio-

inspirados?

= O desempenho do algoritmo proposto em aplicacdes de problemas de Otimizacao

Multiobjetivo do mundo real deve ser estudado.

* Qutras hibridizacdes, como no caso do cdlculo da direcio de maturacdo (Secdo

4.1.5.2), podem ser interessantes na resolu¢do dos problemas.
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