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Resumo: Hoje em dia, com um mundo cada vez mais competsvimdUstrias estdo sujeitas a uma série de igEss
impostas devido a varios fatores, tais como probkemmbientais e financeiros, recursos cada vez EsGasS0S €
caros, custos elevados dos servicos e dos salaribe outros. Por isso, como as restricdes em tala® indUstrias
aumentam dia apés dia, este trabalho tem por oledipresentar uma metodologia para resolucéo déleroas de
otimizacao com restric8es utilizando uma estratécdousca multiobjetivo, conhecido como algoritreadgico (AG).
Os algoritmos genéticos séo técnicas de buscasadasena teoria da evolugédo, combinando a sobrevcigétos mais
aptos com a troca de informagdes de uma forma tesarda, onde um problema do mundo real é modeladwés de
um conjunto de individuos que s&o solu¢des potsngize melhor se ajustam ao ambiente correspondendma
solugdo 6tima ou quase 6tima para o problema. Aodwbgia é composta por duas fases. Na primeira,fazdo o
esforco do algoritmo estd direcionado em encontrpelo menos, uma Unica solucdo factivel, descadand
completamente a fungéo objetivo. Na segunda féseda-se o problema como biobjetivo, onde se basuiimizagéo
da fungéo objetivo original e maximizar o cumpriteedas restricbes. Os resultados obtidos séo coagms com
testes conhecidos na literatura, mostrando que @dadogia proposta obtém com éxito o resultado este

Palavras-chave: Algoritmo Genético, Algoritmo Multiobjetivo,Func&@bjetivo, Otimizacdo com Restricdes.

1. INTRODUGAO

A maioria dos problemas do mundo real apresentasusnformulacéo, restricdes de igualdade e desigdal Na
resolucéo destes problemas os Algoritmos Evoluciosiaem especial os Algoritmos Genéticos, tém sitplamente
utilizados. Estas técnicas, ao serem comparadaosanétodos tradicionais de programacao, possweantagem de
trabalhar com uma menor quantidade de informac@espnecisando, por exemplo, calcular gradientegyatias,
hessianas entre outras. Além disso, estas té@icade facil implementacéo e sédo ferramentas dmlglsbal.

Durante os ultimos anos, varios algoritmos evol&its foram propostos para resolver problemastidézacao
restrita. Considerando a otimizacéo restrita, psmldizer que obter uma solucéo factivel, ou sefe solucao que seja
atil na formulagéo do problema e satisfaca todazsisicdes, prevalece, em determinado estagidgiwitno, sobre
otimizar a funcao objetivo. Existem problemas dats complexos que séo altamente restritos e, oaste encontrar
uma Unica solucao factivel pode ser considerado taneda extremamente dificil. No entanto, deve-sl® pnenos
esperar que um critério de factibilidade seja fafits para todas as tentativas de buscas pela&plaifma e que uma
otimizacdo adequada seja alcancada (Venkatraman;20605). Sendo assim, objetivou-se elaborar umriaihgo que,
em seu primeiro estagio, visa exclusivamente olgtelp menos, uma Unica solugdo factivel. ApOsnglaa com
sucesso 0 primeiro estagio, o algoritmo transferpesa um segundo estagio que visa realizar azstg@o simultanea
da funcéo objetivo e da violagdo das restricdesteNestagio um problema mono-objetivo de otimizagstrita é
tratado como um problema biobjetivo e, desta foradm de buscar a solugcédo 6tima global factivepdiblema,
procura-se também obter solu¢des que violam deaf@aritavel as restricdes impostas na tentativabtsy um ganho
importante nos valores da funcéo objetivo.
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Enfim, o objetivo principal deste trabalho foi edaér um Algoritmo Genético que visa atender a fféadade e,
posteriormente, a factibilidade e otimalidade stam#éamente. Estas caracteristicas do algoritmooptogazem com
que sua estrutura seja eficiente e especializadaesoéucdo de problemas da indistria que possugaves continuas
e que sdo, preferencialmente, altamente restuts®) que, obter solugdes factiveis para estes tifgo problemas é
bastante dificil e, além disso, estes problemasasiviezes permitem uma pequena margem de violagcestricdes
impostas para obter uma melhoria importante norwiduncéo objetivo.

Para verificar o desempenho do algoritmo propaostitizam-se 2 problemas testes que séo bastarlizadts
como referéncia na literatura especializada. Diestaa, obtém-se os resultados provenientes daagflicdo algoritmo
proposto a estes problemas e, posteriormentezaesdi uma comparacao dos resultados obtidos agquasaolucdes
ja reportadas na literatura utilizando outros atgws.

2. METODOLOGIA
2.1. Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético € um ramo dos algoritmos egilnarios e como tal pode ser definido como umai¢écde
busca que se baseia no processo da evolugéo natural

Analisando invengBes como, por exemplo, o aviddepose perceber caracteristicas semelhantes a géasaro
nesta invencdo. H4 um bom tempo o0 homem vem safds®as caracteristicas e principios da naturzagcriacdo
de maquinas, métodos e técnicas que na maiorivaf@s visam melhorar ou facilitar a vida em nosstidiano
(Castro, 2001).

Dentro destes conceitos, fundamentado no processeldcdo natural proposto por Darwin € nos metasisia
genética surge a teoria dos Algoritmos Genéticete RIgoritmo foi inventado por Holland na décadar@. Holland
estudou formalmente a evolucdo das espécies e ropd modelo computacional heuristico que, quando
implementado, poderia oferecer solu¢des de boadaui@ para problemas extremamente dificeis quepndi@am ser
resolvidos computacionalmente até aquela épocaéhin2006).

Os Algoritmos Genéticos séo técnicas inspiradaeo@a de Darwin, ou seja, sdo técnicas de buszsesaldas na
teoria da evolugéo, combinando a sobrevivénciantlis aptos com a troca de informagdes de uma festmaturada,
onde um problema do mundo real é modelado atrawésrdconjunto de individuos que séo solu¢des piatisngue
melhor se ajustam ao ambiente.

De forma analoga com a teoria da evolugéo, essddnos sdo selecionados, se reproduzem e sofneacao,
obtendo deste modo uma nova geracdo de individuesambém atendem as necessidades do ambiente.cApds
namero de geracdes espera-se convergir para uagagede elite que corresponda a uma solucéo Gtimaase 6tima
para o problema.

Desde entdo, os Algoritmos Genéticos comecaramexsa@ndir por toda a comunidade cientifica, geramta
série de aplicacbes que puderam ajudar a resotebleas extremamente importantes. Uma grandeag@ld dos
Algoritmos Genéticos esta em problemas de busade dado um conjunto de elementos ou individuosejdes
encontrar aquele ou agueles que melhor atendantas cendi¢cdes especificadas (Castro, 2001).

Para implementar um algoritmo genético, devem-akzez os seguintes passos (Pozo et al., 2005):

» Escolhe-se adequadamente uma representagaospadivdduos da populagdo. Geralmente, esta refisEo
é feita utilizando a codificacé@o binaria, pois #icagéo dos operadores genéticos de recombinagfidagdo sdo mais
simples de serem empregadas. Posteriormente, essmllima populacédo inicial, normalmente formadammbviduos
criados aleatoriamente;

e Avalia-se adequadamente toda populacdo segumggdmnatritério determinado por uma funcdo que mede a
qualidade do individuo (funcdo de aptiddo ou “fi#sip. Desta forma, os melhores individuos sdo aguegue
apresentam funcao de aptiddo de melhor qualidade;

» Estabelece-se uma estratégia de sele¢do doddmds/como base para criagdo de um novo conjunto de
individuos (nova populagao);

» Estabelece-se um mecanismo que permita implemesi@peradores genéticos de recombinagdo e mutacao
nova populacéo € obtida aplicando sobre os indbdddelecionados os referidos operadores;

* Repetem-se os passos acima até que: um indivdéuqualidade aceitavel seja encontrado, um ndmero
preestabelecido de passos seja atingido ou o gprido consiga mais mostrar evolucédo, ou sejasadmnsegue
melhorar a incumbente ja encontrada;
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Figura 1. Estrutura basica de um algoritmo genético

2.2. Abordagem Proposta

O algoritmo proposto € composto de duas fases. riM@epa fase, a funcdo objetivo original é completate
desconsiderada e o problema de otimiza¢gdo conesmtsamente em minimizar o grau de violacdo ddasqg@&ss. Na
execugao desta fase, utiliza-se um escalar dec@ioldas restricdes, e, com isso, atribuir seu waptiddo, define-se
a violagdo do individuo na j-ésima restricao cqenkatraman; Yen, 2005):

max(O, g; ()?)) para i=1...,q 1)

K (= max(o,

hj(i)‘—d') para j=q+1...,m

sendo qu¢ ‘ denota o operador de valor absoluto.

Para dar a todas as restricdes 0 mesmo grau detémpia, cada violagcdo de restricdo individug(f() calculada

em (1) sdo normalizadas.
Primeiramente, encontra-se a violacado maxima de mstricdo na populacdo usando a seguinte expressa

Cmax(j ) = m)f:lXCj ()—() (2)

Estes valores de maxima violagdo de cada restegiidoda a populagdo sdo utlizados para normatiada
violac8o calculada em (1). Finalmente, as violagiegestricbes normalizadas de cada individuo galpg&o séo
somadas e divididas pela quantidade de restripdeproduzindo um escalar de violagdo para cada ustesle
individuos. Obviamente, estes escalares assumél@oeg entre 0 e 1. Cada escalar € representadg(¥)oe calculado

pela seguinte expressao:

& G(X)

> =
V%) = Cm*“) 3)
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Através da expressao (3) calcula-se um Gnico pdramae representa o grau de violacdo normalizadaafrange
todas as restrigcBes para cada individuo da populd€ste escalar € denominagkzalar de violagdo de restricao

Na segunda fase a violagdo das restrici#g e a funcdo objetivo originalf (X) devem ser minimizadas
simultaneamente dentro de um espaco de busca oaathifi O individuo factivel que possui o melhor vaara a
funcdo objetivo f (X) sera a incumbente atual do espago de busca, muasejazena-se a melhor solugéo factivel do
problema.

2.3. O Problema de Producéo Industrial

Tem-se observado que a maioria das empresas dgseditivo ndo utilizam ferramentas de otimizagas seus
processos de tomadas de decisdes, tornando-se ras#tionempirico a elaboragdo de seus “mix” de p¢adu devido
principalmente ao elevado nimero de varidveisteigéss envolvidas no processo (Barreto, 2001).

Uma industria para produzit produtosP; necessita den recursosF; . Para cada unidade do produRp séo
necessarios; unidades do recurdd. De cada recursk; sO existe a quantidads (b; = 0). Sabendo que cada unidade
do produtoP; fornece um lucrag, entéo, qual a quantidadeque deve ser produzida de cada prodjtpara que o
lucro seja o maior possivel?

Sejamx,..., X, as quantidades produzidas dos prodBtgs, P, respectivamentéComo para cada recurfptem-se
uma restricdo do tipl (b, = 0), entéo:

X FapX, Fot A X, <
% T a,X, t....ta, X, <b,

V(X) =

A% 8%, te..ta
Como né&o se pode produzir uma quantidade negagipaatiutod; , tem-se que:
Xy Xpy Xg ey X, 20

O interesse é determinar o ponto= (x; X ,...,x;) gue satisfaca aarestricdes de recursése asn restricbes de
positividade das quantidades a serem produzidas ngesmo tempo maximize a fungéo objetivo:

F (X, Xy 00000 X,) = X + CX, +...+ C X,
O modelo do problema €, portanto:

Max f (X, ,X, ey X,) = C X + C,X, +...F C X,
sa

Max f(X)
= sa.
V(X)

A X FanX, *ota X, <b,

mn®tn —

ou

Max f (X X, ,...X,) = Y ¢ X,
=1
sa.

Zn:aj X;, com il {l,...,m}
j=1

X; 20, com jO{1...,n}
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3. RESULTADOS

O primeiro problema a ser resolvido é:
Minimizar G1(xX) = 5x, +5x, +5x, + 5x, _524 NI oI

=1 i=5 "
S.a.

2% +2X, + X0+ %, <10
-8x +X%X,<0
—2X, —X; + X, <0

2% + 2%, + X+ X, <10
—-8X, +%,<0
—2Xs — 2%, + %, <0

2%, +2%; + X, + %, <10
-8%,+%,<0

— 2%~ X, +%,<0

e as variaveis limitadas por:
O<sx <1 i=1.9
0<x <10Q i = 101112
O<sx,=<1

O problema possui 13 variaveis e 9 restricBes lese&, neste caso, ndo foi possivel obter suasemegLao
gréfica. A funcdo G1 é quadratica com seu mininobalem:

X = (111111113331

sendo G1( >Z*) =-15. Seis das nove restricdes estdo ativas no Otimioaflou seja, todas estdo ativas exceto as trés
seguintes:

=8% +X%,<0, —8X,+x,<0€e-8x,+x,<0

O segundo problema é:

Maximizar G2(X) = ‘zinzlms“(xi ) 2|_| inzlcosz(xi )

‘ 2 ‘

e as variaveis limitadas por:

0<x <10 paral<isn

A funcdo G2 é ndo-linear e seu méximo global é aldsecido. No entanto, pama= 20 solugc”)esxq* no qual

GZ()Z*) =0,803553 foram encontradas. A seguir ilustram-se alguns figst deste problema para
N = 2. Primeiramente, mostra-se o grafico Fig. 2 da furaidietivo G2( X) que segue:
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Figura 2. Gréfico da fungdoG2(X) para n =2

Analisando a Fig. 2, percebe-se que a funG2¢X) possui varios picos, sendo assim uma fungéo émudal. O

grafico foi representado com as variaveis de decig X, variando no intervalo dgo,10]. Na Fig. 3 que segue
representam-se no mesmo eixo as curvas de niveleda&oesg,(x,,X,) € g,(x,%,) do problema G2, ou seja,

9,(X)=0eg,(x)=0.

P<J

]

o)
3
a9

2 4 6 8 10
Figura 3. Grafico das curvas de nivel deg, (X, X,) € g,(X,, X,) para o problema G2

A regido factivel ocupa uma grande parte do espagousca e € dada pela regido entre os graficap de g, .
Obviamente, deve ser respeitado o interf@0] para as variaveis, € x, -

A taxa de recombinacagp,) e a taxa de mutacqg,,) utilizadas foram iguais para todos os casos testeseja,
P, =90% e p,=1%. O tamanho da populagé(np) para todos os casos também foi a mesma, ou ﬁéajals
individuos. O numero de iteracdes (geracdes) makaman de 5000 e foram executadas 30 simulacéesqgaala caso.
Para o problema teste G2, utilizou-ke= 20 (nimero de varidveis de decis@o). Na primeira tasde é aplicada a
Diminuicdo Progressiva da Tolerancia de Aceitacas Restricdes Complexas (DPTAR@)izou-se ¢, =04 €
£, =0,0001 e para a estratégia de redugdo da margem dgada= (1-r)¢ utilizou-ser = 05.

No algoritmo proposto, néo foi utilizado nenhumalificacdo com cadeias binarias, ou seja, utilizaodificacdo
dos individuos com parametros reais. Portanto,isgdicou ha mudanca dos operadores genéticosabentanacao e
mutacao.

A seguir, apresenta-se a Tab. 1 reproduzida dek@tfeaman; Yen, 2005), (Koziel; Michalewicz, 1998)esta
tabela séo citados para cada um dos problemasterdsticas tais como: objetivo do problema, nangovariaveis
(n), tipo da fungdo objetivo { ), porcentagem de factibilidade em relacdo ao espla;busca ), numero de

desigualdades lineares (DL), numero de igualdadeslineares (EN), nimero de desigualdades naorésedN) e
guantidade de restricGes ativas no ponto 6tiao (

Tabela 1. Algumas caracteristicas dos 11 problemaestes.

Problema Objetivo n Tipo de f P DL EN DN a

Gl Minimizar 13 Quadratica 0,0111% 9 0 0 6

G2 Maximizar k N&o linear 99,8474% 0 0 2 1
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A porcentagem de factibilidade em relagéo ao esgagousca p) € dada porp =\F n 3/‘3 e foi determinada

experimentalmente gerando 1000000 de solu¢cbe®abratnte no espago de busa verificando se estas pertenciam
a regido factiveF. Para o problema G2 foi considerdds 50 (nimero de variaveis de decisédo) para a ez@@deste
experimento (Koziel; Michalewicz, 1999). No algord proposto, como ja foi dito, utilizou-¢e= 20 (nimero de
variaveis de decisao).

Analisando a Tab. 1 é possivel perceber claranseusgiedade de caracteristicas dos 2 problemasteslizados.
Estas variedades estéo relacionadas com os olsjeto® problemas (maximizag&do e minimizagdo), comiifesentes
tipos de funcéo objetivo (quadratica e ndo-linea)s diferentes tipos de restricdes (desigualdadesineares e
lineares).

Para produzir os resultados utilizando o algorinoposto realizou-se 30 simulacdes para cada thsa. das
primeiras observacdes que se pode fazer em retagibe experimento € que em todas as tentativasista pela
solucdo 6tima foram encontradas solucdes factivkisbtencdo de solucdes factiveis em todas as apbes €
creditada a fase | do algoritmo proposto que atil@Diminuicdo Progressiva da Tolerancia de Aceitacéas d
Restricdes Complexas (DPTAR@L)e busca, exclusivamente, a satisfacdo de resdrigdreferida fase, que utilizou a
DPTARG ndo aumenta significativamente o esforgo compartat do algoritmo proposto, visto que, foram rzadios
testes para problema altamente restritos e veudseoque o nimero médio de geracdes para obter;dolagdo
factivel foi bastante pequeno.

No problema G2, a solugéo factivel é sempre eradatna populacéo inicial gerada aleatoriamente.asbntece
pelo fato das regides factiveis deste problemaparesm uma grande parte do espaco de busca. Depfasocomo se
pode verificar na Tab. 1, a porcentagem de faitdale em rela¢@o ao espago de bgzd para este problema é dada,

respectivamente, por 99,8474%.

O problema G1 possui nove restricdes linearesresezpuentemente, a regiao factivel € convexa. Asgimhouve
dificuldades para minimizar a distancia represemtpdlos escalares de violagdo das restricbes & sblacOes
factiveis. Especificamente, o nUmero médio de gampara encontrar a primeira solucédo factiveddol1,24.

As Tab. 2 e Tab. 3 a seguir apresentam-se os neslh@sultados (valores 6timos e variaveis de dgcisa
alcancados na segunda fase, ou seja, apresen@mmakhor solugdo encontrada em todas as 30 sinadgidia cada
problema.

Tabela 2. Melhor solugcao encontrada para o Problem&1.

PROBLEMA G1
Valor Objetivo -14,99990

X 1,00000

X, 1,00000

X, 1,00000

X, 1,00000

X5 1,00000

Xs 1,00000

Variaveis X, 1,00000
de Deciséo X, 1,00000
Xg 1,00000

X0 3,00000

X1 3,00000

X5 2,99990

X3 1,00000
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Tabela 3. Melhor solucdo encontrada para o Problem&?2.

PROBLEMA G2
Valor Objetivo 0,80318350
X, 3,15616
X, 3,11157
X3 3,09893
X, 3,07220
Xs 3,05592
Xs 3,03985
X, 2,95829
Xg 2,91929
X 0,48135
Variaveis %10 046921
de Decis&o X1 0,48045
Xy 0,48541
X3 0,45520
X4 0,47170
X5 0,46356
X6 0,45162
X7 0,44490
X1 0,44345
X 0,44910
Xo0 0,45714

Com estes melhores resultados alcancados peloitaigoproposto para cada um dos problemas é feito um
comparativo com os valores ja alcancados por oatnbsres aplicando outras estratégias nestes mespadblemas.
A Tab. 4 a seguir mostra esta comparacao.

Tabela 4. Comparacéo dos melhores resultados.

Problema | Valor Otimo Koziele  Runarsson e Farmani e Venkatraman e  Algoritmo
Michalewicz  Yao (2000)  Wright (2003) Yen (2005) Proposto
(1999)
Min. G1 -15 -14,7864 -15,0000 -15,0000 -14,9999 ,92990
Max. G2 0,803553 0,799530 0,803515 0,802970 0,80319 0,80318350

Analisando a dltima coluna da Tab. 4, pode-se percgue o algoritmo proposto teve um desempenksfatatio,
pois as melhores solug@es obtidas estdo bem préxiomvalores 6timos apresentados na segunda adunaela.

Para o problema G1, o algoritmo proposto encordrealor -14,99990 que esta muito proximo dmdtglobal
-15. Para o problema G2, o resultado foi bastaatisfatorio, sendo que, obteve-se o valor 0,803083% esta
préximo do étimo conhecido 0,803553.
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4. CONCLUSOES

Neste trabalho, foi proposto um Algoritmo Genéta@mmposto de duas fases. A qualidade deste algoifitmo
validada através de 2 problemas testes encontredliteratura especializada. Foi feito um compuagatios resultados
alcangados e verificou-se que os valores obtidés g@lgoritmo proposto sdo bastante proximos aoangkdos na
literatura.

O algoritmo proposto apresentou a vantagem de tilitaupardmetros que dependem de informaceseBubg
do problema e, deste modo, mostrou-se bastantegiggnpois mesmo os problemas testes possuindatesiisicas
bem diversificadas, os parametros de controlezatiths foram 0s mesmos para todos estes problempsopdsta
apresentada pode ser abordada em problemas dentifecampos da industria e, preferencialment@rebiemas que
possuem variaveis continuas e sdo altamente osstEnhfim, conclui-se que o algoritmo proposto apnéou um bom
desempenho, visto que, foram obtidos valores Oti@ximos aos valores 6timos ja reportados naalitea
especializada.
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Abstract. Nowadays, with a world increasingly competitivajustries are subject to a number of constrainig tb

several factors, such as environmental and findrpmiablems, increasingly scarce and expensive ness) high cost
of services and wages between others. Therefotbeasonstraint around the industries increase baylay, this work
aims at presenting a methodology for solving caistd optimization problems using a multi-objectsearch
strategy, known as genetic algorithm (GA). Genelgorithms are search techniques based on the yhebevolution
by combining the survival of the fittest with thecleange of information in a structured way, whereeal-world

problem is modeled through a set of individuals vare potential solutions that best adjust to the/iemment
corresponding to an optimal or nearly optimal sadatto the problem. The methodology consists ofstages. In the
first phase, all effort of the algorithm is diredtat finding at least one feasible solution, cortgliediscarding the
objective function. In the second phase, directs globlem as bi-objective, where intend to optimfze original

objective function and maximize the compliance h#h constraint. The results obtained are compangtth tests
known in the literature, showing that the propossethod successfully obtains the desired result.

Keywords: Genetic algorithms, Multiobjective algorithm, @bfive function, Constrained optimization.



