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Resumo. A Evolugao Diferencial (ED) provou ser um poderoso algoritmo evolutivo para a
otimizagao global em muitos problemas do mundo real. Em geral, o desempenho de algorit-
mos evolutivos tais como a ED é fortemente dependente da configuragao de parametros de
controle, que por sua vez depende de cada problema especifico. Neste trabalho foi realizado
um estudo no sentido de identificar parmetros de controle que otimizam o desempenho de
um algoritmo de ED em problemas de otimizagao estrutural multiobjetivo. Foi encontrado
na literatura um levantamento dos trabalhos existentes sobre metaheuristica aplicadas a
problemas de otimizagao estrutural multiobjetivo, onde os autores constatam que até o ano
de 2014 nenhum trabalho na literatura foi encontrado resolvendo esses problemas utilizando
ED. Esses mesmos autores citam o algoritmo The Third Step of Generalized Differential
Evolution (GDE3), baseado em ED, como sugestao para ser utilizado em pesquisas futuras
envolvendo esses problemas, razao pela qual o GDE3 foi adotado aqui. Os resultados exibem
o conjunto de parametros de controle 6timos para cada problema de otimizagao estrutural
multiobjetivo avaliado segundo a métrica Hipervolume, escolhida por ser a mais popular na
literatura para avaliacdo paramétrica. Além disso, eles indicam que a variagao do desempe-
nho do GDE3 nesses problemas nao foi significativa em fungdo da variacao dos parametros
de controle.
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1 Introducao

A Evolugao Diferencial (ED) foi proposta por Storn e Price em [4,5] e tem se mostrado
desde entao uma poderosa técnica de otimizagao, principalmente por suas boas proprie-
dades de convergéncia e sua simplicidade de implementagao com poucos parametros de
controle. Como qualquer outro algoritmo evolutivo, o sucesso da ED esta fortemente
relacionado com o adequado ajuste dos seus parametros de controle, que sao o fator de
mutagao F' € R e a probabilidade de cruzamento CR € [0, 1].

A proposi¢ao original da ED em [4, 5] considerou apenas problemas de otimizagao
monobjetivo. A partir dai, devido ao bom histérico de desempenho apresentado nesses
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problemas, a ED foi extendida para problemas de otimizagao multiobjetivo através de
outros algoritmos desenvolvidos. Um deles é o bem conhecido na literatura The Third
Step of Generalized Differential Evolution (GDE3), proposto por Kukkonen e Lampinen
em [6].

Em se tratando de problemas de otimizacao estrutural multiobjetivo, até o ano de 2014
nenhum trabalho na literatura foi encontrado resolvendo esses problemas utilizando ED.
E o que constata o trabalho de Zavala et al. [2], que fez um levantamento dos trabalhos
existentes sobre metaheuristica aplicadas a problemas de otimizacao estrutural multiob-
jetivo.

Ainda em [2], Zavala et al. citam o GDE3 como um algoritmo baseado em ED e
projetado para problemas de otimizacao multiobjetivo que pode ser utilizado em pesquisas
futuras envolvendo problemas de otimizagao estrutural multiobjetivo. Apropriando-se
dessa sugestao e sabendo que o sucesso da ED esta intimamente ligado aos seus parametros
de controle I' e C'R, coloca-se aqui a seguinte questao de pesquisa: quais os valores de
F e CR para os quais o GDE3 tem o melhor desempenho nesses problemas e o quanto o
GDE3 é sensivel a esses parametros para esses problemas?

2 The Third Step of Generalized D:ifferential FEvolution
(GDE3)

A ED proposta por Storn e Price em [4, 5] possui 3 principais operadores que sao
mantidos no GDE3: mutagao, cruzamento e selegao. Cada individuo (chamado vetor alvo)
gera um filho (chamado vetor experimental) usando informagoes baseadas na diferenca
entre outros individuos selecionados aleatoriamente.

A mutacao sugerida originalmente é dada pela adicao da diferenca ponderada entre
dois individuos ao vetor alvo. O resultado dessa mutacao é chamado de vetor doador v, o
qual combinado com o vetor alvo x (cruzamento) da origem ao vetor experimental u. O
Algoritmo 1 mostra a mutagao e o cruzamento trivial (denominagao dada em [4,5]) entre
x ev,onde F € Re CR € [0,1] sdo os parametros de controle definidos pelo usudrio.

Em problemas de otimizacao multiobjetivo, a relagdo de ordem é dada pela Dominancia
de Pareto exibida abaixo, sendo o conjunto de todas as solu¢ées nao dominadas e factiveis
chamado de Frente de Pareto: Considera-se dois vetores x,y € R"™. Uma, e somente uma,
das situacoes a, b e ¢ descritas a seguir ocorre:

a) Se fi(x) < fi(y) comi =1, ..., P, e existe um j natural entre 1 e P tal que f;(x) < f;(y),
entdao x domina y (denota-se por x > y).

b) Se fi(y) < fi(x) comi =1, ..., P, e existe um j natural entre 1 e P tal que f;(y) < f;(x),
entdao y domina x (denota-se por y > x).

c) x ey sao ditos ndao-dominados entre si (denota-se por X ¥ y e y # X).

O GDE3 adota uma ordenacao baseada na dominancia de Pareto no espago das res-
trigoes para o tratamento delas. Ele utiliza o esquema da substituicao do vetor alvo na
préxima geracao da populagao pelo experimental quando este ultimo domina o primeiro,
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Algoritmo 1 Cruzamento trivial que gera uma nova solucao candidata u em ED.

1: x vetor alvo.

2: Sorteia-se trés solucoes candidatas x,1, X2 € X,3 da populacao.

I4na < inteiro entre 1 e n escolhido aleatoriamente, sendo n o ntmero de entradas
do vetor x.

w

4: parai=1: N faga

5: rand < real entre 0 e 1 escolhido aleatoriamente.
6: se rand < CR ou i = I,4,q entao

7 u(i) < v(i) = x,1(1) + F(xp2(7) — x,3(7)).

8: senao

9: u(i) < x(1).

10: fim se

11: fim para

segundo o conceito de restrito-dominancia (indicado por >.), o qual pressupoe verdadeiro
um dos casos a seguir:

1. os dois sao infactiveis e o vetor experimental domina o vetor alvo no espaco das
restrigoes.

2. o vetor experimental é factivel e o vetor alvo nao.

3. os dois sao factiveis e o vetor experimental domina o vetor alvo no espaco dos obje-
tivos.

Caso os dois vetores sejam factiveis e nao-dominados entre si, ambos seriam inseridos na
populacao. Nos demais casos, o vetor experimental é descartado e o vetor permanece na
populacao. O GDE3 também possui um esquema de controle do tamanho da populagao
que privilegia a permanéncia de vetores dominantes e mais bem espalhados sobre a Frente
de Pareto até o limite maximo de individuos da populagao.

3 Problemas de Otimizacao Estrutural Multiobjetivo

Problemas de Otimizacao Estrutural visam o aumento do desempenho da estrutura e
a diminuicao de seus custos garantindo os requisitos de seguranca aplicaveis. Os proble-
mas de otimizacao estrutural multiobjetivos adotados aqui foram do tipo trelicas e sua
formulagao matemaética é dada como segue.

Seja uma treliga de N barras com M graus de liberdade de translagdo de seus nds,
com material de massa especifica p e comprimento da j-ésima barra denotada por L;.
Considere s;; a tensao normal da j-ésima barra no caso de carregamento [, sq4,, a tensao
normal maxima que esta barra pode estar submetida e u; o deslocamento do né i no caso
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Figura 1: Esquema de sele¢ao entre o vetor alvo e o vetor experimental gerado por ele no GDE3.

de carregamento [. O problema de OE multiobjetivo pode ser escrito como:

min,  f1(x) = 300 pAp L e fa(x) = maz(juq))
s.a. ‘Sjl| < Sadm 1
x € [1, PN ()
j=1,....N i=1,....M 1=1,....Ny

As treligas utilizadas nos experimentos computacionais desse trabalho foram as de
10, 25 e 72 barras e todas elas representam problemas cldssicos da literatura em que se
prentende minimizar simultaneamente o peso da trelica e 0 maximo deslocamento dos seus
nés. Foram abordados aqui os casos continuo e discreto de cada um desses problemas.
A figura 2 ilustra essas trelicas e a formulagdo completa de cada uma delas pode ser
encontrada em [1].

4 Experimentos Computacionais

Para determinar os parametros do GDE3 (F' e C'R) para os quais ele obtém o melhor
desempenho nesses problemas, uma experimentacao foi realizada e a métrica adotada para
a avaliagao dos resultados foi o Hipervolume. Isso porque trata-se de uma métrica bastante
popular que nao depende do conhecimento da Frente de Pareto real. Além disso, [3] afirma
que um algoritmo que obtém um maior Hipervolume é mais susceptivel de apresentar
melhores resultados em outras métricas .

Os valores de CR e F foram delimitados nos intervalos de [0,1] e [0,1.5], respec-
tivamente. Foram realizadas 10 execugoes independentes com cada par de valores de
CR € {0,1;0,2;0,3;...;0,9} e F € {0,1;0,2;0.3;...; 1.5}. A Figura 3 mostra a média do
Hipervolume das 10 execugoes independentes normalizados.
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Figura 2: Trelicas de 10 barras (a), 25 barras (b) e 72 barras (c).
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Figura 3: Média do Hipervolume dos problemas das Trelicas de 10 ( (a) continuo e (b)
discreto ), de 25 ( (c) continuo e (d) discreto ) e de 72 ( (c) continuo e (d) discreto ) barras.
Quanto mais escuro, maior o Hipervolume, sendo que o vermelho representa a combinacao
que atingiu o Hipervolume Maximo.
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5 Conclusao

Esse trabalho teve como objetivo identificar o conjunto de parametros étimos do al-
goritmo GDE3 para cada problema de otimizacao estrutural multiobjetivo adotado, a
saber, as trelicas de 10, 25 e 72 barras, todas classicas da literatura, nos casos continuo
e discreto. Isso porque, em geral, o desempenho de algoritmos evolutivos é fortemente
dependente desses parametros em cada problema especifico. Os resultados exibidos na
Figura 3 mostram os parametros identificados avaliado segundo a métrica Hipervolume.

Pode-se observar que o valor de CR = 0.9 foi o mais eficiente na maioria dos problemas.
J4 os valores eficientes de F' nesse grupo de problemas foram 0.2 e 0.3. Além disso, pode-
se observar também que a variagdo do desempenho do GDE3 nesses problemas nao foi
significativa em funcao da variagao dos parametros de controle.
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