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1.1. Motivacio e enquadramento

A Otimizac¢io é um ramo da drea da Matemdtica e dos Métodos Numéricos que tem
sido objeto de investigacio tedrica e aplicada intensiva ao longo das ultimas décadas.
Em particular, a Engenharia ¢ uma das dreas onde a otimizacio tem encontrado ter-
reno propicio para a sua aplicacio e desenvolvimento teorico e pratico. As técnicas de
otimizac¢io alcancaram uma maturidade sem precedentes e sio usadas num largo es-
pectro de aplicacdes industriais em diferentes areas nomeadamente engenharia estru-
tural, aeroespacial, automoével, quimica, eletrénica, fabricacio assistida por
computador e producio industrial. Com o rapido avango das tecnologias computaci-
onais, a dimensio e a complexidade dos problemas resolvidos com o recurso a técni-
cas de otimiza¢io tém aumentado. A integracio com poderosas ferramentas de

projeto e fabrico assistido por computador (CAD/CAM) ¢ ja uma realidade.

A otimizacio pode ser definida como o estabelecimento racional de um projeto que
¢ o melhor dentro de todos os projetos possiveis de acordo com um ou mais objetivos
predefinidos e obedecendo a um conjunto prescrito de restricoes geométricas e/ou
restri¢oes relacionadas com o comportamento e a integridade dos sistemas em enge-

nharia, restricoes tecnologicas, etc.

A otimizacio sugere a selecio da melhor op¢io dentro de uma gama de possiveis
escolhas. E natural considerar este aspeto quando se produz um novo produto. Como
diz o velho ditado: “um trabalho que vale a pena fazer deve ser bem feito”. Porque
nao elaborar um projeto que é o melhor na sua classe, se existem melos para o fazer?
Pode nio custar mais tempo e dinheiro para projetar e produzir e, em tltima andlise,

até pode custar menos. Os clientes do produto ficarao mais satisfeitos com ele.

Mas como fazer a selecio, eis a questio. Talvez, na pratica, haja satisfacio com algo

que estd um pouco abaixo do “6timo”. Talvez se pense que ¢ suficiente uma melhoria
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dos detalhes. Isso incluird a configuracio dos principais itens estruturais e a instalacio
de sistemas e equipamentos, além de decisdes sobre os principais aspetos de engenha-

ria.

Por exemplo, na Otimiza¢io Estrutural abordam-se diferentes topicos como dimensi-
onamento 6timo de estruturas e componentes, otimizacao de forma e de topologia.
Na drea da Otimizagio de Processos Tecnologicos, as téenicas de otimizacio apoladas
em simulacoes numéricas permitem evitar nao sé experiéncias de fabrico reais com
gastos elevados de tempo e material como também reduzir os desperdicios de material
devido a necessidade de operacgoes tecnologicas posteriores. A figura 1.1. aponta al-

guns dos beneficios da integracio da otimizacio em dreas da engenharia mecanica.

. Utilizagdo racional dos materiais
_— = peds
Enge?h_a"a usados na construgdo mecanica
mecanica
& Minimizagao
dos custos de produgédo
Otimizacao Melhoria
_— :
da qualidade de produtos

I Otimizacdo de sistemas mecanicos |

| Otimizacdo de sistemas termomecanicos |

| Otimizagdo de processos tecnolégicos I

Figura 1.1. Consequéncias da otimizacao de sistemas em engenharia mecanica.

Este texto descreve os conceitos basicos de otimizacao e os algoritmos numéricos de
solucio para o projeto 6timo de sistemas em engenharia em geral e na engenharia

mecanica em particular.
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e os recursos de projeto subsequentes podem ser gerados apenas posteriormente ao

estudo e podem envolver muita investigacio e discussio.

Muitas possibilidades e fatores devem ser considerados durante a fase de defini¢io do
projeto. As consideracoes economicas desempenham um papel importante na criacio
de sistemas. Em geral, para concluir o projeto de um sistema de engenharia, os proje-
tistas de diferentes dreas da engenharia devem cooperar. Por exemplo, o projeto de
um autocarro de passageiros requer a coopera¢io entre especialistas em estruturas,
mecanica, automével, engenheiros eletrotécnicos, informaticos, quimicos, hidraulicos
e especialistas de comportamento humano. Assim, num ambiente interdisciplinar, é
necessaria uma interacao consideravel entre as diferentes equipas de projetistas para
concluir o projeto. Para a maioria das aplicacoes, o projeto global deve ser dividido
em varios problemas elementares, que sio tratados de maneira um pouco indepen-
dente. Cada um dos problemas elementares pode ser equacionado como um pro-

blema de projeto 6timo.

. | Definicdo das necessidades
& e objetivos

|

1. Especificagoes
do sistema

|

‘I 2. Projeto preliminar |4_

Projeto final |__| L
do sistema Y
A > 3. Projeto detalhado |—>

i

»| & Fabricagép do protétipo
do sistema

|

5. Teste e validagao
do sistema

'y

Figura 1.2. Visdo geral de um ciclo de evolucao do projeto e a interacdo das diferentes etapas

de desenvolvimento.
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para otimiza¢io com um objetivo e multiobjetivo no projeto de engenharia foram
apresentadas por Rao em 1986 [1]. Estes métodos nao serio apresentados neste livro

devido a sua especificidade.

1.4.1. Métodos de otimizacgao classicos

A existéncia de métodos de otimizagio estd referenciada desde os tempos de Newton,
Lagrange e Cauchy. O desenvolvimento de métodos de otimizaciao baseados no cal-
culo diferencial foi possivel devido as contribuicoes de Newton e Leibniz. Por outro
lado, Bernoulli, Euler, Lagrange e Weierstrass estabeleceram os fundamentos do cél-
culo de vartacoes que estd associado a minimiza¢ao de funcionais. Cauchy fez a pri-
meira aplicacio do método da descida mars rapida (em inglés, steepest descent
method) ou método do gradiente puro para resolver problemas de minimizagio sem
restri¢oes. O método de otimizacio para problemas com restri¢des, que envolve a

mtroducio de multiplicadores como incégnitas, tornaram-se conhecidos através de

Lagrange.
| Modelos de otimizacao
]
v v v v
Modelos de programagéao Otimizagao Modelos baseados na Modelos
matematica combinatéria satisfagao das restrigoes nao analisticos

|
. ! !

I Continuo l I Inteiro I I Misto |
I I |
v v
I Linear I I N&o linear |
[ Programacéolinear | [ Programacéo nao linear continua

IProgramac;éo linear intei raI

IProg ramagao convexa quad rética]

[ Programagéo néo linear convexa |

Figura 1.4. Métodos classicos de otimizacdo. Classes com possivel sobreposicao.
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Modelos de otimizagao baseados

em paradigmas da natureza
Pesquisa Inteligéncia
evolucionaria de enxame
Redes neuronais Sistemas Sistemas Computacao de
artificiais imunoldgicos moleculares membrana
artificiais baseados no DNA
Simulagdo do Automatos Computacao
recozido celulares quantica
4 4 4

Figura 1.5. Modelos de otimizagao inspirados na natureza.

A computagao biomolecular estuda o potencial do uso de moléculas bioldgicas para
realizar a computacio. A computacio de ADN (4dcido desoxirribonucleico) e a com-
putacao de membrana sio duas técnicas de computacio naturais no nivel biomolecu-
lar. Em particular a computacio de membrana é um modelo de computacao paralela
e distribuida que abstrai os modelos formais de computacio da estrutura e funciona-
mento das células vivas, bem como da cooperacio de células em tecidos, érgios e

outras estruturas de ordem superior [20].

A computacio quintica baseia-se no principio quantico de sobreposi¢ao de estados.
Com efeito, em mecanica quantica, é possivel que uma particula esteja em dois ou
mais estados a0 mesmo tempo. A esta capacidade de estar simultaneamente em varios
estados chama-se sobreposicio. Para qualquer variavel fisica o que é mensurdvel ¢ a
probabilidade de o sistema ter um certo valor dessa quantidade e que todos os estados

possam ser processados em paralelo, a fim de otimizar uma funcio objetivo.

A computacao quantica usa operadores unitirios que atuam em vetores de estado

discretos. O processamento quiantico permite que um problema de otimizacio seja
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2.1. Aspetos gerais da definicio do problemade
projeto 6timo

A formulacio correta do problema de otimizacio de projeto é fundamental, porque
a qualidade da soluciao 6tima esta dependente da formulacio do problema. Por exem-
plo, se for omitida uma restri¢io critica na formulagio, a solu¢io 6tima provavelmente
nao ira satisfazer a restricio em causa. Além disso, se forem consideradas muitas res-
tricoes ou se estas forem inconsistentes, pode nio haver solucio para o problema. No
entanto, uma vez que o problema ¢é formulado adequadamente, geralmente existe um

algoritmo para resolvé-lo.
O procedimento para formular um problema pode ser definido em cinco passos:

- Descricao do projeto ou do problema;

- Recolha da informacio ou dos dados;

-  Definicio das varidveis de projeto;

- Critério de otimizacio/defini¢cio do(s) objetivo(s);

- Identificacio/formulacio das restri¢oes.

O processo de formulacio comeca com o desenvolvimento de uma memoéria descri-
tiva do projeto/problema. A memoria descritiva descreve os objetivos gerais do projeto

€ os requisitos a serem atendidos.

Para desenvolver uma formulacio matematica para o problema, é necessario recolher
informacoes sobre as propriedades dos materiais, requisitos de desempenho, limites
dos recursos, custo das matérias-primas e assim por diante. Além disso, a maioria dos
problemas requer a capacidade de analisar e de testar o projeto. Portanto, os procedi-
mentos de andlise e as ferramentas de andlise devem ser identificados nesta fase. Por

exemplo, o método dos elementos finitos ¢ geralmente usado para analise de estrutu-
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A matriz Hessiana de f ¢ uma matriz n X n de derivadas parciais de segunda or-

dem, definida da seguinte forma:

Ff oy Of Pf o
6x% (X ) dxq 0x3 (X ) O0x1 0xy, (X )
H (x") = : . : (2.8)
3f o 3f o f o a
d0xp, 0x1 (X ) 0xp, 0x; (X ) 0x,21 (X )

A condigio (1)) da proposicio 2.3. € equivalente a estabelecer que a matriz Hy (x") ¢

semidefinida positiva. A matriz Hessiana desempenha um papel fundamental na ani-
lise dos métodos iterativos de solucio de problemas de otimiza¢io sem restricoes. A
estrutura desta matriz ¢ determinante na convergéncia dos algoritmos de minimizacao

da fungio f.

2.4.2. Condic¢oes suficientes para um minimo relativo

Reforcando a segunda condiciio da proposi¢ao 2.3. obtém-se um conjunto de condi-
coes que implicam que o ponto X* ¢ um minimo relativo. Estas condicoes sao apli-
cavels apenas a problemas sem restricoes, ou a problemas onde o ponto de minimo é
mterior a regidao admissivel. As condicoes correspondentes para problemas onde o
minimo ¢ alcancado num ponto da fronteira da regiao admissivel ¢ um bom desafio,

mas de valor pritico ou teérico marginal.

Proposi¢io 2.4. Condi¢oes suficientes de segunda ordem para problemas sem

restricoes.

Seja f € C* uma fungio definida numa regiio na qual o ponto x* é um ponto

mterior do conjunto X. Suponha-se também que:

L. Vf(x*) =0;
ii. He(X") € definida positiva.
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3.1. Introducao

Construir o modelo matemético ¢ pelo menos metade do trabalho para alcangar um
projeto 6timo. Nunca ¢ demais enfatizar a importancia de um bom modelo. Mas o
que constitul um modelo “bom”? As ideias apresentadas no capitulo 1 indicam uma
importante caracteristica de um bom modelo de projeto 6timo: o modelo deve repre-
sentar a realidade da maneira mais simples e significativa. Um modelo de otimizacio
¢é significativo se captura os equilibrios que fornecem perceg¢oes rigorosas para quem
toma decisdes num contexto particular. Deve-se comecar com o modelo mais simples
e adicionar complexidade (mais fungoes, variaveis, pardmetros) apenas como a neces-
sidade de estudar balancos mais complicados ou extensos. Essa necessidade é gerada
por um estudo anterior de otimiza¢io bem-sucedido (e mais simples), novos modelos
de andlise ou alteracao dos requisitos de projeto. Claramente, o processo € subjetivo

e beneficia da experiéncia e intui¢io do projetista.

Em geral, um estudo de otimizac¢io € realizado depois de uma sofisticada andlise ou
modelo de simulacio construido e validado. Os conceitos da otimizacio sio introdu-
zidos para converter um recurso de andlise num recurso de projeto. Nessas circuns-
tancias, ainda se deve comecar com o modelo mais simples possivel. Uma maneira de
reduzir a complexidade é usar metamodelos: modelos de andlise mais simples extrai-
dos dos mais sofisticados, usando uma variedade de técnicas de manipulacao de dados.

Os primeiros estudos de otimizacdo sio entao conduzidos usando estes metamodelos.
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3.2. Abordagem do problema de otimizacao

3.2.1. Conceito dos trés pilares no projeto 6timo

Um problema de otimizagiao pode geralmente ser tratado de acordo com o Conceito
dos Trés Pilares (em inglés, Three-Columns-Concepl) integrado no processo de oti-

mizac¢io de projeto. Este conceito estabelece trés entidades:

1. O modelo de andlise do sistema;
2. O algoritmo de otimizacao;

3. O modelo de otimizacio.

Na figura 3.1. descreve-se a integracio destes trés conceitos durante a construcao do
modelo a usar no processo de otimizacao tendo como objetivo o projeto étimo de

sistemas mecanicos.

" -
> I?eCIsao sakras — Dados de entrada
sparametos o modalo}

P‘rojeto Projeto inicial Parametfros
o6timo . Estruturais ou
x* Mecanicos

Transformacéo Modelo do projeto
Z=-»X X=>y

v

Modelo Analise
Algoritmo do Sistema
de Mecanico
otimizacao u=u(y)

Estratégia de
otimizacao
Analise de

sensibilidades

Modelo de
avaliacdo

Figura 3.1. Abordagem do problema de otimizagao baseada no Conceito dos Trés Pilares.
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4.1. Introducao

A programacio nio linear ¢ uma drea da matematica aplicada que aborda os proble-
mas de otimizaciao quando as funcdes envolvidas sao nio lineares. Neste capitulo con-
sideram-se as classes principais de algoritmos para a solu¢io de problemas com
funcoes objetivo e restricoes nio lineares. Quando, num problema de otimizacao, al-
gumas ou todas as fun¢oes (funcio objetivo e/ou funcoes das restricoes) sio nio line-
ares este é designado como um problema de Programacio Nio Linear (PNL) (em
mglés, nonlinear programming, NLP). Este capitulo concentra-se nos conceitos e na
descricio de métodos para problemas de otimiza¢io nio linear. Os topicos abordados
no capitulo 2, nomeadamente as condicoes de otimalidade devem ser consideradas

nas seccoes seguintes.

4.2. Programacao nao linear nao restringida

Considere-se o problema de programacio nao linear sem restricoes:

Min f(x) (4.1)

XER™

onde x € R™ € o vetor das varidveis de projeto e f : R" - R € a fun¢io objetivo.
Os algoritmos aqui descritos podem ser facilmente adaptados para resolver problemas

Mi)r(l f(x) quando X ¢ um conjunto aberto, desde que seja conhecida uma solugio
X€E

admissivel x° € X.
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Em muitos casos pode ser necessario impor condi¢des mais fortes na amplitude do
passo a¥. Em particular, as condicoes de Wolfe sio largamente usadas. Neste caso,

a condicio de Armijo:
F(xk + adk) < F(x¥) +y a VF(xK)" d* (1.8)
¢ acoplada & condigio:
VF(xk + ok d¥) d* = g vF(xk) dk (4.9
ou & condigio mais forte:
|VF(x* + ak d¥) d*| < g |vr(x*) d| (4.10)

Onde B € (¥,1), sendo y o valor usado em (4.8). E possivel provar que existe um
mtervalo finito de valores de a onde as condicoes (4.8) e (4.10) sao satisfeitas (tam-
bém (4.8) e (4.9)). Claro que um algoritmo de pesquisa linear verificando (4.8) e (4.9)
impoem a satisfacio das condicoes (4.3) e (4.7). Algoritmos de pesquisa linear para

k' que satisfacam as condicoes de Wolfe sio mais

encontrar um passo de amplitude «
complicados que o algoritmo de pesquisa Iinear de Armijo e nio serido detalhados

aqui.

Em alguns casos, como nos métodos sem cdlculo de derivadas (em inglés, derivative-
free methods), é necessario considerar algoritmos de pesquisa linear para calculo do
passo af que nio requeiram o uso de derivadas. Neste caso, a condicio (4.6) nio
pode ser verificada e nio pode ser assegurada uma direcio descendente d*. Portanto,
as técnicas de pesquisa linear também devem levar em consideracio a possibilidade
de usar um valor negativo para o passo, ou seja, 0 movimento na direcio oposta —d¥.

Além disso, devem ser impostas condicoes adequadas para finalizar a pesquisa linear

com a¥ =0 quando ¢ provavel que f (Xk +a dk) tenha um minimizador em
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Regido inadmissivel @ p

j oA
/ Regido admissivel

gix)+e=0

9ix) =0

Figura 4.1. Estado de uma restricdo nos pontos (solugdes) A, B, C e D.

Para entender o conceito do estado de uma restri¢io, tome-se como referéncia a figura
4.1. Considere a restricio de desigualdade g;(x) < 0. E tracada a fronteira da restri-
¢io (superficie no espaco n-dimensional), g;(X) = 0, e sio identificadas as regioes de
valores admissivels e madmissiveis associadas a restricao. Também ¢é tracada uma
fronteira artificial a uma distancia de € da fronteira g;(x) = 0 e dentro da regiao
admussivel. Considerem-se quatro solucoes de projeto A, B, C e D), como mostrado
na figura 4.1. Para a solucio de projeto correspondente ao ponto A, a restricio  g; (X)
¢ negativa e até¢ g;(x) + € < 0. Portanto, a restri¢io ¢ rnativa para a solucio de pro-
jeto associada ao ponto A. Para o ponto de projeto B, g;(X) € estritamente menor
que zero, logo ¢ mativa. No entanto, g;(X) + & > 0 portanto, a restricio ¢ €-ativa
para a solucio de projeto correspondente ao ponto B. Para o ponto de design C,
gi(X) = 0, conforme se mostra na figura 4.1. Portanto, a restricio esta afiva nesse
ponto. Para o ponto de design D, g;(X) é maior que zero, portanto, a restri¢io é

violada.
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5.1. Introducao

Os métodos de otimizacao baseados em Critérios de Otimalidade (CO) (em inglés,
Optimality Criteria, OC) e os métodos de Programacio Matemdtica (PM) (em inglés,
Mathematical Programming, MP) tém o mesmo objetivo no que concerne ao projeto
6timo, mas diferem na forma como ¢ definida a sequéncia de passos de otimizacio
do projeto. Nos métodos PM a funcao objetivo é minimizada diretamente através de
varios algoritmos numéricos justificados por uma formula¢io matemdtica adequada.
Nos métodos CO é definido antecipadamente um critério de projeto suportado por
uma condi¢io de otimalidade e a premissa é que quando esta condicio é satisfeita o
otimo ¢é alcancado. A aplicagio dos métodos CO envolve a deducio de um critério
apropriado para as condicoes especificas de projeto e o estabelecimento de um pro-

cedimento iterativo para alcancar o projeto 6timo final.

De acordo com a escolha dos critérios os métodos CO podem ser classificados da

seguinte forma:

a. Métodos CO baseados em critérios de otimalidade fisicos (ou intuitivos), nos
quais as formulas (relacoes ou expressoes) de recorréncia explicitas para a
sequéncia de projeto sao deduzidas usando expressodes de aproximacio das
restricoes como funcoes das variaveis de projeto (estas tltimas expressoes sao
exatas para certos tipos de problemas de otimizacio). Em alguns casos, estes
métodos apresentam convergéncia pobre e tendem a ser instaveis do ponto
de vista numérico. Todavia, a eficiéncia (relacionada com o nimero de anali-
ses necessario) € habitualmente boa e independente da dimensio do pro-
blema. A técnica de projeto baseado no critério da tensao maxima (CTM)
(em inglés, Fully Stressed Design, FSD) é provavelmente o método CO que
maior sucesso tem obtido. Foi desenvolvido também um critério similar

usando os deslocamentos conforme sera apresentado neste capitulo [1, 2];
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5.3.3. Férmulas de recorréncia para redefinicao do projeto

Podem ser estabelecidos diferentes procedimentos numéricos para a redefinicio do
projeto para critérios de otimalidade similares. Nesta seccio serdo apresentadas for-
mulas para a redefinicio do projeto, baseadas em consideracoes fisicas, que satisfazem

o critério de otimalidade.

Considere-se primeiro o critério de otimalidade para uma inica restricio de desloca-
mento conforme fol dado em (5.24). A ultima equacio pode ser usada como uma
formula de recorréncia para um procedimento iterativo de determinagiao de xp,. Esta
férmula é similar a do critério da razao de tensoes usada para alcancar o projeto 6timo

baseado no critério da tensio maxima em (5.24) e pode ser escrita na forma [2]:

k
0= (VT ST ) =1l 629

onde o indice k designa o nimero da iteracio. O processo iterativo consiste na apli-
cacao sucessiva da andlise da estrutura e da férmula de recorréncia (5.29). Esta for-
mula é baseada na suposi¢ao de que os elementos da matriz T sido constantes numa
dada iteracio, isto €, a redistribuicao da forca nio é sensivel as alteracoes nas dimen-
soes dos elementos (ou componentes estruturais). Esta ¢ uma relagao de recorréncia
mtuitiva para a modificacio das variaveis de projeto com o objetivo de satisfazer o
critério de otimalidade (5.24) sem garantias de convergéncia. Esta férmula depende

da redistribuicio da forca durante o processo de solucio.

O critério de otimalidade para muiltiplas restricées de deslocamento, dado por (5.28),

pode ser expresso através da seguinte relacio de recorréncia:

T, k (s
xptt = ,/ Z§=1 (’111;:) , h=1,-,1 (5.30)

Estas relacoes sio similares as da equacio (5.29) e podem ser usadas para obter xp,.

No entanto, os multiplicadores 4; nao podem ser eliminados de uma forma simples
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(5.28). No entanto, as solu¢oes alcancadas por este método aproximado costumam

ser muito proximas das obtidas pelos critérios corretos para multiplas restrigoes.

O procedimento de projeto descrito na seccio 5.2. para restricoes de tensiao e geomé-
tricas (dimensoes dos elementos estruturais) pode ser generalizado de forma a incluir
também restricoes de deslocamento. O procedimento apresentado aqui é baseado na
combinagio do critério da razio de tensoes, no critério dos deslocamentos e no pro-
cedimento de normalizacio. O processo de resolucio envolve os seguintes passos des-

critos no algoritmo 5.2.:

Algoritmo 5.2. Critérios combinados de otimalidade e normalizagio

Passo 1: Considere-se uma solucio inicial de projeto X¥ (k = 1).

Passo 2: A solucio de projeto corrente ¢ analisada para obter os deslocamentos ¢ e

o vetor das tensoes Ek.

Passo 3: O fator de escala pu é determinado por,
pt<p<u? (5.31)
onde

‘F.k/r.u fk/rl‘
'uL = maX o—k/o' —i / lL (532)
L/x
ul = miin(xl-U/ff‘) (5.33)
k

xk = p xk (5.34)

k

a solucao de projeto é normalizada por (5.34) para obter X*, e o valor da

funciio objetivo ¢ calculado em x¥. Se alguns critérios de convergéncia sio
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6.1. Introducao

Os Algoritmos Evolucionirios (AEs) inspiram-se no processo de evolu¢io natural. A
implementacao computacional destes algoritmos deu origem a designacio Computa-
¢io Evoluciondria. Nio ¢é de surpreender que os cientistas ligados a teoria da otimiza-
¢ao tenham escolhido a evolucio natural como fonte de mspiracio: o poder da
evoluc¢io na natureza é evidente nas diversas espécies que compoem o nosso mundo,
cada uma adaptada para sobreviver bem no seu proprio meio. A metifora fundamen-
tal associada aos algoritmos evolucionarios relaciona essa poderosa evolucdo natural a

um determinado estilo de resolugio de problemas.

No século XIX, Johann Mendel [1] estabeleceu as bases da hereditariedade de pais
para filhos. Mendel iniciou as suas experiéncias em 1856, tendo publicado os primei-
ros estudos em 1865. Um pouco antes, Charles Darwin em 1859 apresentou a teoria
da evolucio no seu livro famoso On the Origin of Species by Means of Natural Selec-
tion, or the Preservation of Favoured Races in the Struggle for Life [2]. Surpreenden-
temente, a 1deia de aplicar os principios darwinianos a solucio automatizada de
problemas remonta a década de 1940, muito antes do avanco dos computadores [3].
Ja em 1948, Turing [4] propos a pesquisa genética ou evolutiva e, em 1962, Bremer-
mann [5] ja havia executado experiéncias em computador sobre a otimizacio através

da evolugdo e recombinagio.

Na década de 60 do século XX, estas teorias da criacio de novas espécies e da sua
evolucio inspiraram os cientistas no desenvolvimento dos algoritimos evolucion:rios.
Diferentes escolas na area dos algoritmos evoluciondrios evoluiram independente-
mente nos ultimos 50 anos: nos Estados Unidos apareceram os Algoritimos Genéticos
(AG) (em 1nglés, Genetic Algorithms, GA), desenvolvidos principalmente por J. H.
Holland [6-8] e K. A. De Jong [9] no Michigan e a Programacio Evolucioniria (em

mglés, Evolutionary Programming) por L. Fogel em San Diego [10,11]; na Alemanha
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Filhos miitagdo
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Figura 6.1. Esquema genérico evolutivo dos Algoritmos Evolucionarios (AEs).

A figura 6.1. mostra a arquitetura geral dos AEs sob a forma de diagrama de fluxo.
Esta arquitetura deve ser considerada como uma estrutura geral para os AEs, nio um
algoritmo em si. Com efeito, diferentemente da evolucio natural, nos AEs existem
ainda trés outras caracteristicas importantes: a iniciacio, a avaliacio e a paragem.
Como nio estamos preparados para esperar que o modelo evolua por varios milhoes
de geracoes, os ALs geralmente recebem uma informacio inicial (semente) de solu-
¢oes que possuem estruturas e significados fixos, mas com valores aleatérios. Isso sig-
nifica que se proporciona uma certa quantidade de conhecimento ji no inicio da
evolucio do algoritmo. Por outro lado, a avaliacio nos AEs é responsavel por orientar
a evolucio em direcao a melhores solucoes. Diferentemente da evolucgiao natural, os
algoritmos evolutivos nao tém um ambiente real no qual a capacidade de sobrevivén-
cia ou a qualidade das suas solucoes possam ser testadas; eles devem confiar na simu-
lacdo, na andlise e no calculo para avaliar as solucoes. O processo evolutivo terminara
quando um critério de paragem for verificado. A figura 6.2. mostra um modelo de

codigo de um algoritmo evolucionario.
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que a populacio suba a colina errada, deixando todos os individuos posicionados em

torno de um pico local, mas que nio corresponde ao 6timo global.

¥y ¥ y
'g Fase inicial ug Fase intermédia 'g Fase avancada
‘@ ‘@ ‘@
£ £ £
(] (] Q
© e ©
o] o lo
S ‘G S
C C C
3 X = | X =} X
(T T L (TR 1 » L. | >
Individuos/ Individuos/ Individuos/
Solugées de projeto Solucdes de projeto Solugdes de projeto

Figura 6.3. Progresso tipico associado a um AE, ilustrado em termos de distribuicao da

populacdo. Para cada ponto x no espaco de pesquisa, y mostra o seu valor de aptidao.

Embora nio exista uma defini¢ao rigorosa universalmente aceite dos termos explora-
cdo livre abrangente (em inglés, exploration) e exploracio regulada (em inglés, exploi-
tation), estas nocoes sao frequentemente usadas para classificar fases distintas do
processo de pesquisa evoluciondria. Grosso modo, a exploracio livre abrangente (di-
versificacio) € a geracio de novos individuos em regioes ainda nao testadas do espaco
de pesquisa (ou de projeto), enquanto exploracdo regulada significa a concentraciao da
pesquisa na vizinhanca de boas solucoes conhecidas tirando partido deste facto (inten-

sificacdo).

Os processos de pesquisa evoluciondria sao frequentemente referidos em termos de
uma troca equilibrada (em inglés, trade-ofly entre exploracao livre abrangente e explo-
ra¢do regulada. O uso excessivo da exploracio livre abrangente embora extensiva,

pode levar a uma busca ineficiente. Por outro lado, a exploracio regulada acentuada,
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Método adaptado ao problema

Algoritmo evolucionario
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Pesquisa aleatdria

Gama de problemas

Figura 6.5. Perspetiva do desempenho dos AEs (EAs) apds Goldberg (1989) [21].

A higura 6.5. mostra a visao do final da década de 80 do século XX depois de Goldberg
[21]. O que a figura indica é que os AEs mostram um desempenho praticamente uni-
forme numa ampla gama de problemas. Este padrio de desempenho pode ser com-
parado a pesquisa aleatoria e a algoritmos personalizados para um tipo de problema

especilico. Sugere-se que os AEs claramente superam a pesquisa aleatoria.

Por outro lado, um algoritmo adaptado a problemas especificos tem um desempenho
muito melhor que um AE, mas apenas no tipo de problemas para o qual fo1r dese-
nhado. A medida que ha um afastamento desse tipo de problema e para problemas
diferentes, o desempenho do algoritmo definido para um problema especifico dimi-
nui rapidamente. Nesse sentido, os AEs e os algoritmos para problemas especificos

formam dois extremos opostos.

Esta percecio desempenhou um papel importante no posicionamento de AEs, enfa-
tizando a diferenca entre evolucao e pesquisa aleatéria, mas mudou gradualmente nos
anos 90 com base em novas idelas praticas e também tedricas. A visao contemporinea

reconhece a possibilidade de combinar os dois extremos num algoritmo hibrido.
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7.1. Introducao

7.1.1. Contexto histérico

Apos alguns anos de observacio e experimentacio, Charles Darwin apresentou em
1858 a sua teoria da evolucio através da selecao natural, ssimultaneamente com outro
naturalista Alfred Russel Wallace. Darwin publica em 1859 o livro On the Origin of
Species by Means of Natural Selection, or the Preservation of Favoured Races in the
Struggle for Life onde explica de forma detalhada a sua teora sustentada por muitas

evidéncias observadas nas suas viagens exploratorias a bordo do navio Beagle [1].

As 1deias de Darwin ganharam novo impacto quando por volta de 1900 os cientistas
redescobriram os principios basicos da hereditariedade propostos por Gregor Mendel
em 1865 [2]. Da sua conjugacio resultou a moderna teoria da evolu¢io que combina
a genética e as idelas da selecio natural de Darwin e Wallace, criando o principro
bisico da Genética Populacional. Este principio diz que “a variabilidade entre mdivi-
duos numa populacio de organismos que se reproduzem sexualmente é produzida

pela mutacao e pela recombinacio genética”.

Em meados do século XX, bidlogos e matematicos comecaram a desenvolver simula-
¢oes computacionais baseadas no principio acima referido. O pioneiro foi John Hol-
land que, na sequéncia do amadurecimento das suas ideias, velo a propor os
algoritmos genéticos em 1975, no seu livro Adaptation in Natural and Artificial Sys-
tems [3]. Holland apresentou o Algoritmo Genético (AG) (em inglés, Genetic Algo-
rithm, GA) como uma abstracio da evolugio bioldgica e criou um quadro teorico para

a sua adaptacio a resolucio de problemas de otimizacio em cendarios reais.

O AG de Holland é um método que transforma uma populacio de cromossomas

numa nova populagio através de um processo de “selecio natural” juntamente com
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Os algoritmos genéticos, tal como os organismos vivos no seu meio ambiente natural,
necessitam de receber informacio, 1(t) sobre a adaptacio da populagio de indivi-
duos, P(7), relativamente as condi¢des ambientais em €. Na pratica I(7) ¢ repor-
tada pela funcio de avaliacio dos individuos que compoem a populacio. A partir
desta informacio os AGs modificam a populac¢io de solugoes alcancando uma adap-
tacao progressivamente melhor ao ambiente em que estio inseridas. Em termos ge-

rais, pode-se escrever:

AG:P(T) X I(t) > P(r + 1) (7.3)

Populagéo gerada
aleatoriamente

Pop (T)

Informagao
ambiental

Mérito (T)

Selecédo

> cruzamento
#0 mutacao

Mérito (T-1)

Pop (mérito)

Critério
paragem

v

1
1
1
1
1
I
I
1
H =0 Pop (T-1)
1
1
1
]
1
1
1
1
1

Figura 7.2. Diagrama de fluxo para um algoritmo genético genérico.

A figura 7.2. mostra o diagrama de fluxo de um algoritmo genético genérico. Como
0s AGs pertencem a familia dos Algoritmos Evolucionarios (AEs), os conceitos des-
critos no capitulo 6 sobre as caracteristicas destes algoritmos permanecem validos.
Atente-se em particular a figura 6.2. (capitulo 6) onde se descreve o esquema evolutivo

dos AEs.
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mais espaco na roleta. A probabilidade de selecao P(X]’-( ) do individuo ; da popula-

¢ao com o fenotipo X;, numa dada geragao &, ¢ dada por:

Pl) = z’-v”f”j‘(X}‘)
j=

(7.23)
onde f (X]k) ¢ o valor da fungio de mérito/aptidao e Npg, ¢ a dimensiao da popu-
lacdo. Na figura 7.6. apresenta-se um exemplo da selec¢ao proporcional pelo método

da roleta.

Caso a funcio de mérito possa apresentar valores negativos, pode-se efetuar uma trans-
formaciao com o intuito de evitar valores negativos (translacio para que os valores
sejam positivos). Este método tem a desvantagem de fazer com que um bom individuo
se reproduza muitas vezes (e passe assim a sua carga genética) acabando com a diver-
sidade da populacio rapidamente ao longo das geracoes e ocasionando uma conver-

géncia inadequada a solucio.

xf

Figura 7.6. Exemplo de seleg¢ao pelo método da roleta.
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Figura 7.7. Exemplo de selecédo pela amostragem estocastica universal.

7.6.2. Selecao baseada na ordenagao
Os esquemas de selecio baseados na ordenacio da populacio podem ser:

- Selecao por torneio (em inglés, fournament selection);

- Selecio por truncagem (em inglés, truncation selection);

- Selecio pelo método do ordenamento linear (em inglés, /inear ranking selec-
tion);

- Selecao pelo método do ordenamento exponencial (em inglés, exponential
ranking selection);

- Selecio elitista (em inglés, elitist selection).

Selecio pelo método do torneio

Escolhe-se de forma aleatéria um par de individuos da populacio. Uma copia do me-

lhor dos dois é colocada na populacio da geragio seguinte para recombina¢ao. Os
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Cruzamento de um ponto (1PX) (single-point crossover

Este operador esta estruturado em dois passos:

1. Considerem-se dois pais com cromossomas (genomas) p; € p, de compri-

mento [;

2. Sorteia-se aleatoriamente um nimero £ (ponto de corte) qualquer tal que

0<k<l;

2.1. O primeiro filho s; recebera todos os genes de p; de 1 até k e todos os
genes de p, de k+1 até [ ;
2.2. O segundo filho s, receberd os genes de p; ede p, de forma inversa ao

procedimento seguido para Sq.

Neste caso, a mascara de cruzamento M; seria uma sucessiao de 0s (zeros) seguida
de uma sucessio de 1s (uns) pertencente ao conjunto M; = {(On1m) |n >0, m >

0, n +m = [.}. Este operador de cruzamento de um ponto tem normalmente fraco

desempenho no contexto dos operadores tradicionais.

M, [ofofofofofofofofofrf1faftfafa]a]a]1]1]1]
H EE EE | i

Figura 7.9. O operador de cruzamento de um ponto.
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8.1. Introducao

Os Algoritmos Meméticos (AMs) (em inglés, Memetic Algorithms, MAs) foram
desenvolvidos no contexto dos Algoritmos Evolucionarios (ALEs), introduzindo a
aprendizagem individual como um processo independente de refinamento local, com
o objetivo de acelerar a pesquisa na otimizacio. A ideia original era combinar as
propriedades exploratorias globais da pesquisa genética com as potencialidades dos
procedimentos de busca local o que conduziu ao aparecimento de varias técnicas
hibridas. No entanto, esta perspetiva do AM como um procedimento de busca
acelerada é uma visio muito simplista deste método. Na verdade, o trabalho de
Dawkins [1] introduziu uma interpretacao diferente do darwinismo clissico com base
no gene em vez do cromossoma do individuo como a unidade fundamental da
evolucio. Esta nova interpretacio das regras evolutivas foi formalizada pela “ 7Teoria
do Gene Fgoista” [1]. A ideia de Dawkins de meme é usada para analisar a transmissio
cultural da mesma maneira como o gene ¢ a unidade de transmissio biologica. O
meme como unidade de transmissao cultural pode ser replicado de acordo com a
percepciao da sua utihdade ou popularidade sendo replicada e propagada através dos

meios de comunicacio.

Os AMs foram propostos por Moscato [2] em 1989, seguindo os principios
darwinianos da evolucao natural e o conceito de meme de Dawkins. Originalmente o
algoritmo memético foi apresentado como uma fusio da pesquisa global baseada em
populacoes e da aprendizagem heuristica (busca local). Assim, o cardcter global da
pesquisa é dado pela natureza evolutiva da abordagem, enquanto o procedimento de
pesquisa local é normalmente realizado por meio de heuristicas inteligentes de busca
local ou outros métodos adequados de otimizacio. Hoje em dia, os AMs sio
agrupadas segundo vdrias abordagens como Algoritmo Evoluciondrio Hibrido (em

iglés, Hybrid Evolutionary Algorithm), Pesquisa Genética Local (em inglés, Genetic
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Algoritmos Evolucionarios (AEs)

Algoritmos genéticos, programacao
evolucionaria, estatégias de evolugéo,
evolucgéo diferencial e outras

Evolugéo bioldgica

— M
Unidade de evolugao: individuo

........ » Originalmente os algoritmos memeéticos foram
Evolucdo | ALGORITMOS  apresentados como uma fusio de métodos de pes-
cultural ! MEMETICOS quisa global baseada em populagdes e aprendizagem
) (AMs) heurististica (pesquisa local).
Conceito | Moscato et al., 1989
de meme | L i
de Dawkins : A populagao é vista como um armazém de genes

desgnada por populagao virtual. O algoritmo evolui

Unidade de } ALGORITMO DO reprodunzido o seu efeito nos parametros estatisticos

1 GENE EGOISTA

evolugdo: , da populagao virtual relacionados com as frequéncias
gene : (AGE) dos alelos no mesmo grupo de genes.
-------- . Corno et al,, 1998
L R_ Qa‘i"k_inf' ]_97_6 ___________________________________ Fl

Figura 8.1. Taxonomia dos algoritmos evolucionarios segundo dois paradigmas: Darwinismo

Universal (Darwin) e a Teoria do Gene Egoista (Dawkins).

8.2. Teoria do gene egoista e os algoritmos
meméticos

A Teoria do Gene Fgoista foi apresentada por Richard Dawkins em 1976 [1].
Dawkins usou pela primeira vez, o termo “gene egoista’ expressando uma visio
genocéntrica da evolucio. Esta teoria sugere que a evolucio é melhor interpretada
considerando que atua ao nivel do gene e defende que o mecanismo de selecio em
organismos ou populacdes ¢ dominado pela escolha baseada nos genes. O termo
meime também fol introduzido por Dawkins como uma unidade de evolucio cultural
humana aniloga ao gene, sugerindo que a replicacio egoista pode também modelar a
transmissao cultural humana. Exemplos de memes sao: toadas, ideias, frases feitas,
modas, processos de fabrico de vasos ou pontes, etc. Assim como o0s genes se

propagam a si mesmos reunindo-se a outros genes saltando de corpo para corpo
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Figura 8.2. Efeito da simbiose evolucionaria simultaneamente genética e cultural dos AMs.
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O Algoritmo Memético de Difusio (AMD) (em inglés, Diffusion Memetic Algorithn,
DMA) é também um bom exemplo da transferéncia nio genética de memes no con-
texto da otimizaciao evolucionaria [23]. Este algoritmo basela-se no conceito de difiisio
dos memes. Para o efeito a populagio é organizada numa grelha bidimensional e cada
individuo é colocado numa célula desta grelha, como se mostra na figura 8.8., sendo
associado por aprendizagem a um meme que serd usado na implementagio da pes-

quisa local.

—

-

Figura 8.8. Exemplos de estruturas de vizinhanga no AMD.

Em cada geracio, um individuo em cada célula da malha acasala aleatoriamente com
um dos seus vizinhos para gerar um novo descendente que toma o lugar do progenitor.
Subsequentemente ocorre a aprendizagem dos memes com o objetivo de selecionar
o meme que serd atribuido ao descendente. O processo de aprendizagem individual
¢é realizado a cada n geragoes com cada individuo a ser aperfeicoado pelo meme a ele

associado. Aqui, 1 refere-se ao intervalo de aprendizagem individual que influenciara
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9.1. Introducao

A natureza mostra-nos muitos exemplos impressionantes e intrigantes de comporta-
mento “de enxame” de diferentes espécies de animais: bandos de pédssaros numa va-
riedade de nimeros e de formacoes de voo; formigas que cacam e buscam comida
coletivamente em grande nimero; cardumes de peixes que adotam formacoes unidas
e em constante mudanca, a medida que confundem predadores e atraem presas. As
atividades dos chamados enxames de organismos resultam, em muitos casos, em elei-
tos benéficos para os proprios organismos. Este facto, levou ao conceito de inteligéncia
de enxame (em nglés, swarm intelligence), que sintetiza o conceito de que o compor-
tamento de um enxame no seu todo pode exibir resultados tteis, funcionais e inteli-
gentes que parecem estar muito para além das capacidades previsivels, tanto quanto

entendemos, de qualquer individuo dentro do enxame.

Um individuo pertencente a um enxame ¢ muitas vezes designado por “agente” espe-
clalmente na area da Inteligéncia Artificial (IA). Do ponto de vista técnico, um agente
¢ algo capaz de perceber o seu ambiente por meio de sensores e de agir sobre esse

ambiente por meio de atuadores.
Alguns exemplos de agentes sio:

- Agente humano

. Sensores: Olhos, ouvidos e outros 6rgaos sensoriais;

*  Atuadores: Mios, pernas, boca e outras partes do corpo.
- Agente robético

. Sensores: Camaras e detetores de infravermelho;

. Atuadores: Varios motores.
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Tradicionalmente sio usados dois métodos:

- Método do melhor global, gbest: Neste método, a vizinhanca ¢ definida como

sendo toda a populacio de particulas;

- Método do melhor local, lbest: Neste método, é associada uma dada topolo-
gla ao enxame. Assim, a vizinhanca de uma particula é o conjunto de particu-
las conectadas diretamente. A vizinhang¢a pode ser um conjunto vazio no qual

as particulas estio 1soladas [4, 28].

a) Grafo completo b) Estrutura local em anel

c) Grafo "pequeno mundo" d)Von Neumann

Figura 9.2 Enxames com diferentes redes sociais: a) Método gbest no qual a vizinhanga é toda
a populacao (grafo completo); b) Método /best onde é usado um grafo incompleto para
definir a estrutura da vizinhanca (por exemplo, um anel no qual cada particula tem apenas
dois vizinhos); c) Topologia intermédia usando um grafo “pequeno mundo”; d) Vizinhanca de

von Neumann.

A figura 9.2. mostra quatro topologias diferentes: grafo completo, grafo em anel, grafo
tipo “pequeno mundo” e grato de von Neumann. Este modelo é semelhante aos mo-

delos das ciéncias sociais baseados na mmitacio muitua dos membros da populacio,
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da quantidade de alimento (processo de refor¢o). Mais alimento € sinonimo de mais
formigas no trilho, logo mais feromonas depositadas. Quanto mais substincia quimica
depositada num trilho, mais formigas sio atraidas, o que o torna ainda mais quimico,
reforcando o caminho que novamente atrai ainda mais formigas, numa espiral cres-

cente.

=0 = 1‘ ’\6 )"(' . Alimento
= =
Ninho 1 I 1 1
it -
2 =
) { J*)-b g N 2
. = Z. 4 @ =0 .
Ninho 1 1. o Alimento
75 ~
3 ,s‘ *M
Ninho O Alimento

Figura 9.3. Inspiragdo numa coldnia de formigas na procura (em trés instantes diferentes, 1-2-

3) de um caminho étimo entre o ninho e uma fonte de alimento.

A figura 9.3. 1lustra uma experiéncia inspirada em Goss et al. [43] com uma colénia
de formigas argentinas (Iridomyrmex humilis). Note-se que estas formigas tém uma

capacidade de visao limitada.

Conforme se mostra na figura 9.3., ao enfrentar um obsticulo, existe uma probabili-
dade igual para cada formiga de escolher o caminho a esquerda ou a direita. Como o

trilho da esquerda é mais curto que o da direita e exige menos tempo de viagem, as
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10.1. Introducao

A maioria dos problemas que ocorrem em cendrios reais ¢ por natureza de multiobje-
tivo, devido aos varios critérios de projeto que tém de ser considerados simultanea-
mente. Os primeiros estudos sobre problemas de otimiza¢io multiobjetivo baseavam-
se na sua transformaciao numa sucessio de problemas de otimizacio de um objetivo.
Isto envolveu o uso de abordagens como a ordenacio lexicografica (que otimiza um
objetivo de cada vez, considerando primeiro o mais importante, conforme definido
pelo projetista) e fungoes de agregacao linear (que usam uma soma ponderada dos
objetivos, na qual os pesos indicam a importincia de cada um deles, conforme defi-

nido pelo projetista).

Ao longo dos tempos, outros tipos de abordagens foram propostos, visando obter
solucdes de compromisso sem necessidade de incorporar explicitamente as preferén-
cias do projetista. Atualmente, muitos algoritmos de multiobjetivo incorporam meca-
nismos para selecionar e guardar solugdes que representam o melhor compromisso
possivel entre todos os objetivos considerados, sem qualquer necessidade de ordenar

ou somar todos os objetivos.

A otimizacao multiobjetivo tem as suas raizes no século XIX, no trabalho de Ed-
geworth e Pareto na drea da economia [1,2]. Fol usado nos campos das ciéncias de
economia e de gestio durante virias décadas [3,4], e gradualmente nas ciéncias de
engenharia [5]. Atualmente, a otimizacio multiobjetivo é uma drea importante em

cléncia e engenharia.

A solucio otima para os problemas de otimizacio multiobjetivo nio é uma solucio
tnica como no caso de problemas de otimiza¢io com um objetivo, mas um conjunto
de solucoes designadas como solucdes otimas de Pareto. Uma soluc¢io é um étimo de

Pareto se nao for possivel melhorar um dado objetivo sem deteriorar pelo menos um
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Nio ¢ habitual ter uma solucio X* associada a um vetor de varidveis de projeto ou de

decisio, em que X* é 6timo para todos os objetivos:

vxeS, fix)< fix), i=12,..,n (10.2)

Espaco de projeto
Ao (oudedecisao)

Espaco objetivo

Vs

(tpt) —> F ——— (,.3)

Figura 10.1. Espaco de projeto (ou de decisao) e espago objetivo no problema de otimizagao

multiobjetivo POM (MOP).

Dado que esta situacio nao é habitual nos problemas de otimiza¢io multiobjetivo em
cenario real, onde os critérios estaio em conflito, outros conceitos foram estabelecidos
para considerar a otimalidade. Uma relacio de ordem parcial pode ser definida, co-

nhecida como relacio de dominincia.

Definicio 10.2. Dominincia de Pareto. Dizse que um vetor objetivo
u=(Uy,..,Uy) domina v = (vq,..,0,) (designado por u<v) se e so-
mente se nenhurmn componente de v for menor que o componente correspon-

dente de u e pelo menos um componente de W for estritamente menor,
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Defini¢io 10.7. Ponto de referéncia. Um ponto de referéncia z* = (zy,

Z3, ., Zy) € um vetor que define o nivel de aspiracio (ou meta) z; a ser alcan-

cado para cada objetivo f;.

Definicio 10.8. Ponto pior (Nadir point). Um ponto y* = (y1,Y3 -, Vn) €0

ponto pior (Nadir point) se ele maximiza cada fun¢io objetivo f; de F sobre o

conjunto de Pareto, isto é, y; = max(fi (x)), x € P* i€[l,n]

Ponto,
ideal |

____Q_ ______ A
\ Frente de

Ponto pior
(Nadir point)

Espaco

1
1
! admissivel
|
1
[}

i Pareto

Figura 10.3. Os pontos “ideal” e “pior’ em otimizacao multiobjetivo.

Os pontos “ideal” e “pior” dao alguma mmformacio sobre a gama de valores da frente

de Pareto e estao representados na figura 10.3.

Definicio 10.9. Funcio de utilidade. Uma funcio de utilidade (ou de valor) v,

que representa as preleréncias do decisor (projetista), mapeia o vetor objetivo

para uma funcio com valor escalar: v: R™ - R.
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|
Preferéncias v v v

’ [ Prévia |  |Progressival | Posterior |
Algoritmos 1 1 Abordagens
de solugéo de solugdo

Branch and - Métricas
— -1
bound m ponderadas
Programacéao Baseadaem | o | Programacéao
dinamica criterio por metas
Programagéo Paralela Baseadaem| o | Funcdes de
restringida dominancia realizacdo
Lexicogréflca B.ase.ada em | ¢ Realizagédo
sequencial indicador de metas

s [ restrigiaa |

Figura 10.6. Taxonomia dos algoritmos de otimizagcdo multiobjetivo.

De acordo com a estratégia de definicio do mérito, os algoritmos de otimizag¢io po-

dem ser agrupados em quatro categorias, de acordo com a figura 10.6.:

446

Abordagens escalares: Sao baseadas na transformacio do problema de otimi-
zacao multiobjetivo (POM) num problema de objetivo tnico. Esta classe de
abordagens inclui, por exemplo, os métodos baseados na agregacio que com-
bina os varios objetivos f; numa tnica funcio objetivo F. Estas abordagens
requerem que o projetista ou decisor tenha um bom conhecimento do pro-

blema;

Abordagens baseadas em critério: neste tipo de abordagem, a pesquisa é efe-
tuada tratando os varios objetivos incomensuraveis (de espécies diferentes)

separadamente;

Abordagens baseadas na dominincia: estas abordagens usam o conceito de
dominincia e a otimalidade de Pareto para guiar o processo de pesquisa. O

vetor objetivo das solucoes é parametrizado usando a relacio de dominiancia;

OTIMIZAGAO DE SISTEMAS EM ENGENHARIA



OTIMIZACAO
DE SISTEMAS
EM ENGENHARIA

Fundamentos e algoritmos
para o projeto 6timo

Carlos Concei¢do Anténio

Sobre a obra

Aotimizagdo é um ramo da area da matematica e dos métodos numeéricos que tem sido objeto
de investigacao tedrica e aplicada ao longo das uUltimas décadas. Em particular, a engenharia
€ uma das areas onde a otimizacao tem encontrado terreno propicio para a sua aplicagao e
desenvolvimento tedrico e pratico. As técnicas de otimizagéo alcancaram uma maturidade
sem precedentes e sdo usadas num largo espectro de aplicagdes industriais em diferentes
areas, nomeadamente engenharia estrutural, aeroespacial, automaovel, quimica, eletrénica,
fabricagao assistida por computador e produgao industrial.

A otimizacdo pode ser definida como o estabelecimento racional de um projeto que é
o melhor dentro de todos os possiveis de acordo com um ou mais objetivos predefinidos e
obedecendo a um conjunto prescrito de restricdes. Em sentido lato, as condicdes referidas
requerem uma integracao adequada entre duas areas bem definidas: a otimizagdo em
engenharia e a otimizacdo matemdtica. Desta interacao resulta a integracdo da otimizagdo
no ciclo de projeto de sistemas em engenharia.

Para aplicar os conceitos matematicos a pesquisa do projeto 6timo de sistemas em
engenharia, deve-se formular o problema matematico subjacente e construir o respetivo
modelo. Para tal, € necessario definir as varidveis de projeto, os objetivos e as restricdes do
problema de otimizagao. Neste livro, é feita uma apresentacao detalhada sobre os conceitos
matematicos de otimizacao, bem como a descricdo dos principais algoritmos de acordo com
a sua taxonomia.

Considera-se constituir esta obra um importante contributo para a disseminacdo do
conhecimento nesta area e uma referéncia fundamental para estudantes, investigadores,
cientistas e engenheiros.

Sobre o autor

Carlos Conceicdo Anténio

Nasceu em 1957, em Lobito, Angola. Em 1988, concluiu a licenciatura em Engenharia Mecanica
na Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto (FEUP), onde também foi bolseiro de
investigacdo em 1988 e 1989. Obteve o grau de Mestre em 1991 em Engenharia Estrutural e
o grau de Doutor em Engenharia Mecanica em 1995 pela mesma faculdade, em ambos os
graus defendendo teses na area da otimizagao. Obteve o titulo de Professor Agregado em
Engenharia Mecanica em 2005 com uma licao de sintese em otimizagao.

Fez toda a sua carreira de docente, de investigador, de gestdo e de extensao universitaria
no Departamento de Engenharia Mecanica (DEMec) da FEUP, desde 1988, nos institutos de
interface IDMEC-Pdlo FEUP e INEGI. Lecionou principalmente na area da Matematica, em
particular nas unidades curriculares de Andlise Matematica, tendo também lecionado na area
da Otimizagao. E neste momento Professor Associado Agregado da FEUP.

E membro da ISSMO - International Society for Structural and Multidisciplinary
Optimization e da Ordem dos Engenheiros de Portugal.

Também disponivel em formato e-book

E E ISBN:
e

=8 i

7898997017344

www.engebook.pt

8-989-901-734-4

engebeock






