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Resumo. Este trabalho tem por objetivo apresentar uma nova versao de algoritmo MOPSO
para resolver problemas de Otimizacao multi-objetivo, utilizando a teoria de dominancia
de Pareto. Nessa nova proposta de algoritmo chamado de MOPSO-CB, a ideia central é
utilizar ciclos de iteragoes com o peso de inércia fixo, dando assim, mais possibilidades de
escolha de Lideres para uma mesma particula e a capacidade de fugir de minimos locais.
Os experimentos computacionais foram feitos utilizando uma funcao teste e um problema
de otimizacao de um Processo de Alquilagao. Os resultados mostram um bom desempenho
nos critérios de convergeéncia e distribuigao.
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1 Introducao

Devido ao seu desempenho em problemas mono-objetivos, o PSO [6] foi modificado
para atender problemas multi-objetivos. Proposto por Coello e Lechuga [3], o MOPSO
(Multi-objective Particle Swarm Optimization) foi a primeira meta-heuristica adaptada
do PSO a solucionar problemas multi-objetivos utilizando o critério de dominancia de
Pareto [§].

Defini¢ao 1: um determinado vetor @ = (uy,us, ..., ux) diz-se dominar o vetor @ =
(w1, wa, ..., wg), € neste caso se escreve ¥ < W, se e somente se

u; <w;, Vi€ {1,2,....,k} e Ji € {1,2,...,k} tal que u; < w; (1)

Ao se comparar dois vetores 4 e 1@, todo componente u; atende & condigdo de ser menor
e igual ao seu correspondente w;. Apds satisfeita essa primeira exigéncia, é necessario que
exista pelo menos um elemento u; que seja menor que seu equivalente w; .

Henderson et al. [7], ao tratarem problemas de termodinamica relacionados ao calculo
de pontos criticos, apresentaram uma nova estratégia de otimizagao ao PSO. Nessa versao,
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se utiliza a estratégia de decaimento nao linear para w e sao acrescentas iteracoes internas
com esse valor fixo. Apesar da mudanca relativamente simples na esséncia da meta-
heuristica, os resultados empiricos apresentados mostraram a eficicia do algoritmo em
fugir de minimos locais em problemas altamente nao lineares.

Este trabalho tem como objetivo apresentar uma nova estrutura de meta-heuristica,
adaptando a estratégia de [7] e tendo como estrutura de manipulagdo do Repositério o
MOPSO de Coello et al. [4].

Na secao 2 ¢é feita a descricao da estrutura do método proposto. Os problemas que
foram usados nos experimentos sao tratados na secao 3. As segoes 4 e 5 sao destinadas a
exposicao dos resultados e das conclusoes, respectivamente.

2 MOPSO com ciclos de buscas

O método proposto utiliza a estratégia de decaimento nao linear para w [2]:

(itermax — iter)?
w = { . q }(Wmicial - Wfinal) + Wrinal (2)
termaz
em que ¢ o indice de modulacao nao linear, iter a iteracao corrente, iter,,q, ¢ o nimero
méaximo de iteracGes. Esse valor w afeta a equacao que atualiza a velocidade de cada

elemento do enxame:

Uit +1) = w - 6i(t) + 1 - (ilt) = Zi(t) + ez - o - (G5(2) — Zi(t)) (3)

onde ¥; é a velocidade atual; Z; a posigao atual da particula; r1 e ro sdo termos aleatérios
de uma distribui¢do uniforme no intervalo de [0;1]; p; é o vetor com a melhor posigao
(memoria) j& encontrada pela particula até a iteracao atual; e § é o vetor com a melhor
posigao ja encontrada por uma particula da vizinhanca até a iteragao atual (é o Lider que
serve como componente social); ¢ e ¢o sdo coeficientes de aprendizado, constantes reais
positivas.

Os valores de w diminuem com o decorrer do algoritmo e proporcionam ao mesmo a
capacidade de uma busca global no inicio e uma busca refinada localmente no fim [12].
Porém caso decaia de maneira abrupta essas buscas podem nao ser tao eficazes. O pseudo-
codigo do algoritmo é apresentado na Figura 1.

A diferenca na estrutura do algoritmo estd na etapa 6 (Figura 1). Nesta etapa um
nimero de n “ciclos” é feito com w fixo. Se o nimero de ciclos for igual a 1, o algoritmo se
comporta exatamente como na versao de [3]. Na equagao 3 para o célculo da velocidade
é utilizado um vetor lider (g). Esse vetor é escolhido dentre os que estdo no Repositério.
Diferente da versao mono-objetivo do PSO, em que ha apenas um lider por iteragao
para guiar o enxame, nos problemas multiobjetivo, com a utilizagao do arquivo externo
(Repositdrio), existem NR lideres. Os ciclos de pesquisa possibilitam que o Repositério
fornega um lider diferente a cada ciclo, para uma mesma particula, antes que Repositério
seja atualizado no passo 18. Com w fixo o objetivo é buscar melhores posi¢oes dentro
de uma regiao de busca, fugindo de minimos locais em problemas altamente nao lineares,
antes que o processo de otimizacao continue.

DOI: 10.5540/03.2020.007.01.0405 010405-2 © 2020 SBMAC


http://dx.doi.org/10.5540/03.2020.007.01.0405

Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied Mathematics. v. 7, n. 1, 2020.

3
1. Inicializar o Enxame.
2. Avaliar as particulas nao dominadas.
3. Inicializar o Repositorio com as particulas nao dominadas.
4.  para iter de 1 até iter,,,, passo iter = iter + 1, fazer
5. | Atualizar o valor de w.
6. | parak del atén passo k =k + 1, fazer{Ciclos de Buscas}
7. | | paraidel até NP passoi =i+ 1, fazer
8. | | | Selecionar o Lider g.
9. | | | Calcular a Velocidade ;.
1. | | | Atualizar a Posi¢ao 7.
1. | | | Avaliar a posi¢ao da particula.
2. | | | se(F(d;) < F(p:)), entao
s pi=a
. | | | fim se
15. | | fim para
16. | fim para
17. | Avaliar as particulas nao dominadas.
18. | Atualizar o Repositério.

19. fim para
20. Retornar as solucoes do Repositério.

Figura 1: pseudo-cédigo do algoritmo MOPSO-CB.

3 Problemas testes

Para analise do algoritmo foi utilizada uma funcao teste e um problema da engenharia
quimica.
Teste 1: Minimizar T} (x1, z2) = [fi1(x1), fo(x1, 22)] definida como [5]:

fi(z1) = 2 |
g(z2) =2-— exp{ a (353,6842) } — O,Sexp{ — (%) } @
f2(x1,x2) _ gl=z2)

1

onde 0,1 <z1 <1,0e 0,1 <xy <1,0. A fungao g(x2) é bi-modal, com um minimo local
e um global. Por sua vez, esse minimo global sendo muito dificil de ser encontrado devido
a configuracao da prépria funcao, torna a funcao 77 multi-modal.

Teste 2:

Um das fases mais importante no processo de refinacdo do petréleo é o processo de
alquilacao. Essa etapa se caracteriza quando uma das olefinas leves, tais como propeno,
buteno ou penteno reage com isobutano na presenca de um catalisador de acido sulfirico
forte para produzir o produto alquilado [9]. Sauer et al. [10], desenvolveram um modelo
para este processo com base em uma combinacao judiciosa de principios fundamentais,
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equagoes empiricas e uma série de hipdteses simplificadoras. Como resultado, o modelo
resultante tem 10 varidveis e sete restricoes de igualdade.

Bracken e McCormick [1] reformularam e apresentaram este modelo e o problema de
otimizacao de uma maneira diferente. Ao notarem que quatro restrigoes de igualdade,
derivadas por andlise de regressao, nao precisam ser satisfeitas exatamente, eles as con-
verteram em oito restrigoes de desigualdade.

Problema: O problema bi-objetivo, do processo de alquilagao, pode ser definido em
maximizar o Lucro ($/dia) e maximizar o Nimero (Indice) de Octano (z7). A importancia
de um produto alquilato com um maior ntimero de octano se da pelo fato de que este
produto se torna melhor para misturar com produtos de refinaria. A funcdo objetivo para
este problema ¢ definida [9]:

fi: Lucro = 0,063x4x7 — 5,04z — 0,03522 — 10,023 — 3, 365 (5)
fo: N.Octano = x7

com relacdo a x1, x7 e xg sujeito as seguintes restrigoes e equivaléncias, 0,0 < x; < 2000, 0;
90,0 < z7 < 95,0; 3,0 < zg < 12,0; 0,0 < x4 = 21(1,12 + 0,13167zg — 0,006667:1:%) <
5000,0; 0,0 < [xz5 = 1,22z4 — x1] < 2000,0; 0,0 < [x9 = z128 — x5) < 16000, 0; 85,0 <

— _ 2
g = 89.0 L= (BOITL0Brs 00383)) < 93 0; 145,0 < [219 = —133,0 + 327] < 162,0;

1,2 < [z9 = 35,82 —0,2222109] <4,0e 0,0 < z3 = 0,001&%762% < 120, 0.

As unidades das varidveis do problema sao [9]: x; é a alimentacdo de Olefina
(barris/dia), x2 o isobutano reciclado (barris/dia), z3 a taxa de adigdo de &cido
(mil libras/dia), x4 a taxa de produgado de alquilado, x5 a alimentacdo de isobutano
(barris/dia), x¢ a forca do acido gasto (porcentagem em peso), x7 o nimero de octano,
xg 0 isobutano para olefina, zg o fator de diluicao de acido, x19 o nimero de desempenho
f-4.

4 Resultados e analise

As métricas de desempenho, espagamento (SP) [11] (valores iguais a zero significam que
todas as solugoes na Frente de Pareto sao equidistantes, logo, estao bem distribuidas entre
si) e distancia geracional (GD) [13] (permite observar se o algoritmo converge, logo, todos
os pontos pertencem a frente de Pareto global), evidenciam a convergéncia, diversidade e
uniformidade de distribuigao das frentes de Pareto.

Em ambos os testes se utilizou uma populacao (N P) de 100 elementos, um repositério
(NR) com no maximo 100 elementos, 30 divisoes em cada dimensao, c; e ¢y iguais a 2,05,
Winicial de 0,9, Wgina de 0,4, com g sendo 1,2 e o ntiimero de ciclos internos n igual a 6.
Na primeira funcao teste se usou 100 iteragoes (a mesma quantidade de [4]), no segundo
problema o nimero de iteragoes foi de 250.

A Tabela 1 compara os resultados do MOPSO com busca ciclica (MOPSO-CB) pro-
posto nesse trabalho, aos resultados obtidos pelo MOPSO com a estrutura normal, ambos
aplicados a fungao teste 1. O dados para a comparacao sao provenientes de [4]. Os resul-
tados mostram um melhor desempenho por parte do MOPSO-CB nos dados estatisticos.
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Tabela 1: Comparagao entre os métodos.

SP GD
MOPSO-CB  MOPSO MOPSO-CB MOPSO
Melhor 0,01777 0,04007 0,00570 0,00043
Pior 0,09023 0,58185 0,06151 0,18531
Média 0,03611 0,08358 0,01891 0,03227
Mediana 0,03360 0,05494 0,00668 0,00051
Desv, Pad. 0,01221 0,11821 0,01921 0,06062

O problema Teste 2 aborda a maximizacao do Lucro (L), e do nimero de Octano,
x7. A fungdo do Lucro resolvida como um problema mono-objetivo tem valor étimo igual
1162.02 ($/dia) [9], com a varidvel z7 igual a 94,19, dessa forma, qualquer acréscimo em
a7 provocarda um decréscimo no lucro. Uma frente de Pareto ideal seria aquela em que as
solucoes possibilitem aumentar o nimero de Octano com o minimo de perda ao lucro.
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Figura 2: Frente de Pareto do processo de alquilagao.

O resultado
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grafico (Figura 2) mostra a frente de Pareto encontrada pelo método
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MOPSO-CB para o problema. O ponto escolhido foi de 1160,02 ($/dia) para o Lucro
e 94,3433 para o nimero de Octano. Ao analisar os resultados, nota-se que foi possivel
aumentar em aproximadamente 19,0% o indice de octano (em comparagao a solucao de
94,19 e o limite superior de 95) com uma diminui¢do no lucro de apenas 1,98 ($/dia).
A solucao para esse ponto é: x1 = 1727,8, o = 15999,4, z3 = 101,203, z4 = 3055,
x5 = 1999,3, g = 91,089, x7 = 94,3433, xg = 10,4171, z9 = 2,51336 e z19 = 150, 03.
Fisicamente essa solugao propicia que o produto tenha maior capacidade de se misturar
com outras substancias.

No caso especifico do segundo problema teste, a reducao no nimero de varaveis li-
vres é definida pelos autores [10] na formulacao do problema. Caso fossem considerados
as restrigoes de igualdade, ambos os métodos (MOPSO e MOPSO-CB) teriam que ser
adaptados para tratar desse tipo de restricdao, oque foge ao objetivo deste trabalho.

5 Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado uma nova versao para o algoritmo PSO Multi-objetivo,
o MOPSO-CB. A diferenga central na estrutura do algoritmo proposto estd em manter o
peso de inércia (w) fixo por n ciclos internos, permitindo mais possibilidades de escolha
para a selecao do lider, antes de atualizar o Repositério.

Para avaliar o desempenho, realizou-se uma comparacao com outra versao desse mesmo
algoritmo. Foi utilizada uma funcao teste multi-modal com grande dificuldade de oti-
mizagao, uma vez que o método é destinado a esse tipo de problema, e também foi aplicado
em um problema de engenharia quimica. Os resultados da funcao teste mostram que o
MOPSO-CB teve um 6timo desempenho nas métricas de convergéncia e distribuicao da
frente de Pareto. Além disso, obteve uma 6tima solugao para o problema de Processo de
Alquilagao bi-objetivo.

Como trabalhos futuros, deseja-se aplicar o método em outros problemas reais alta-
mentes nao lineares e com maiores dimensoes.
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