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RESUMO

Otimizacao € um procedimento de encontrar e compgatacdes factiveis até henhuma
solucdo melhor pode ser encontrada. Ela tem aglicagn uma ampla variedade de problemas do
mundo real, mas seus parametros, muitas vezegoad@on ser formulados precisamente. Assim,
a teoria de conjuntos nebulosos faz total sentidiczalo como uma maneira de descrever mate-
maticamente essa incerteza. Dois algoritmos ge®faram desenvolvidos neste trabalho para
resolver uma classe de problemas de programac&@wnatita com incertezas na funcéo objetivo
€ no conjunto de restricdes. Aqui foi introduzigaaunova abordagem para restricdes de igualda-
de com incerteza. Alguns problemas foram seleciomdd literatura para validar a eficiéncia dos
algoritmos genéticos descritos neste trabalho.

PALAVRAS CHAVE. Teoria Fuzzy. Otimizacdo N&o-Linear. Programacdo Matemética
Fuzzy.

ABSTRACT

Optimization is a procedure of finding and compagrieasible solutions until no better
solution can be found. It has applications in aenia@nge of real-world problems, but many times
their data cannot be formulated precisely. Henoeaites perfect sense apply the fuzzy set theory
as a way to describe mathematically this vagueriedbis work we develop two meta-heuristic
algorithms that solve a class of mathematical @ogning problems with uncertainties in the
objective function and in the set of constraintee Wtroduce a novel approach to the equality
constraints with uncertainties. Selected exampla® the literature are presented to validate the
efficiency of the addressed algorithms.

KEYWORDS. Fuzzy Theory. Nonlinear Optimization. Fuzy Mathematics Programming.
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1. Introducédo

Programag&o matematica é usada para encontraharmelucdo de um problema, te6-
rico e pratico, que minimiza (ou maximiza) uma @m@bjetivo sujeita ou ndo a algumas restri-
¢Bes. O conjunto de restricdes de um problema atfraammacdo matematica pode conter trés ma-
neiras de funcao: (i) restricdes de igualdaderdsjricdes de desigualdade; (iii) restricbes mijsta
gue contém as duas maneiras anteriores no mesmotmrQuando o objetivo e 0 conjunto de
restricbes sdo formados somente por funcdes lipeasse problema pertence a um grupo cha-
mado de Programacdo Linear. Caso contrario, esddepra pertence a outro grupo chamado
Programac&o N&o-Linear. A maioria dos problemasidi real, que sdo modelados como pro-
gramacdo matematica, pertencem a esse Ultimo g@utteo fato comum nesses problemas € a
obtencdo dos dados, que contém algum tipo de @xeeriNesse contexto, a teoria de conjuntos
nebulosos ajuda no tratamento desses dados incéssisn, um problema de programagdo ma-
temética com parametros nebulosos pode ser formol@uo:

min f(C;x)
sa. gk(éj;x)zt;k k=1...,m M
h(d;x)Ze 1=1...,n
xJQ

ondeQOIR" e, a,b,C,d e€ representam os parametros nebulosos na funcaivobgecon-

junto de restricdes do problema a ser otimizadquanto< e = representam a incerteza nas
relacbes de ordem do conjunto de restricdes. Emtigtneste trabalho iremos focar somente em
parametros nebulosos nos custos da funcao obgetnas relacdes de ordem do conjunto de res-
tricoes.

Em recentes anos, o uso da Computacao Flex®eét Computingmostrou um grande
potencial para modelar sistemas que sdo nao-lineaomplexos e mal-definidos. Ela é composta
pela I6gica nebulosa, argumentacdo probabilistiearo-computacéo e metaheuristicas. A com-
putacdo Flexivel emerge como uma ferramenta agnara resolver problemas de alta com-
plexidade para a computacao classica. Além do eddgica nebulosa, um algoritmo genético é
usado também neste trabalho. Os algoritmos gesétisam o principio da evolu¢do como um
método de busca por solu¢des candidatas de prabléenatimizagcdo. Algumas estratégias para
obter uma evolugéo satisfatéria em algoritmos gevetestdo descritas em Goldberg(1989) e
Michalewics(1996). Algoritmos genéticos tém obtidn consideravel sucesso nas ultimas déca-
das, que séo aplicados a grandes grupos de prahleahaomo controle 6timo, transportes, pro-
blemas de escalonamento, problemas de otimiza¢é® @mros. A implementacdo dos algorit-
mMos propostos neste trabalho sdo baseados emlhianeura(1998a) e Liu e lwamura(1998b),
com algumas modificacdes.

Esse trabalho esta dividido da seguinte forma: eg& 2 sédo detalhados os tipos de
restricbes, funcdo diinesse nivel de satisfacdo; na Secdo 3 sdo apreserdadasversdes de
algoritmos genéticos para o problema proposto;imalacdes numéricas dos problemas selecio-
nados e uma analise dos resultados obtidos séseapmdas na Secao 4; na Secao 5, finalmente,
sdo apresentadas as conclusdes deste trabalho.

2. Critérios de decisdo

Os algoritmos de otimizacdo desenvolvidos nestmline necessitam estabelecer crité-
rios de decisdo para guiar a busca da solucéo ds@roblemas. Esses critérios séo apresenta-
dos em trés formas: (i) satisfacdo do conjuntoedtricdes (factibilidade); (ii) valor dithess
(iii) nivel de satisfagao.

Na sub-sec¢do 2.1 sédo descritos os tipos de restrag@licadas aos algoritmos genéticos
da Secado 3. A medida dignesspara cada individuo da populacdo é apresentadabiraecao
2.2. Na sub-secéo 2.3 é apresentado nivel deaggtistle cada individuo como uma solugéo do
problema.
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2.1. Conjunto de restricoesfuzzy
Problemas de programagdo matematica podem teigodsde restrigdes: (i) restricbes
de igualdade; (ii) restricbes de desigualdadg;réstricdes mistas.

4
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Figura 1: Funcao de pertinéncia da restricdo daldgule

As meta-heuristicas apresentam uma dificuldade l&rr solucdes factiveis para pro-
blemas de programacao mateméatica com restricoggidielade. Nesse trabalho foi definido um
conjunto de restricBes que permite aos algoritneoeticos, introduzidos na Secéo 3, resolverem
problemas com qualquer tipo de restricao.

A Figura 1 representa a funcéo de pertinéncia elstsigbes de igualdade com incerte-

zas, enquanto as Figuras

2 e 3 representam asalmes que representam as funcdes de perti-

néncia das restricbes de desigualdade com incsrteza
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Figura 2: Funcao de pertinéncia da Figura 3: Funcdo de pertinéncia da
restricdo de desigualdade descente restricdo de desigualdade scente
IJ A
1
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Figura 4: Funcéao de pertinéncia da restricdo deldgule transformada.

Normalmente, cada restricdo de igualdade é divididaduas restricdes de desigualda-
de, como apresentadas nas Figuras 2 e 3. Ent&fgrgaecomputacional cresce com o nimero de
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restricbes de igualdade. Cada restricdo de igualdaste trabalho € transformada em uma Unica
restricdo de desigualdade usando a fungdo moédutiguka 4 ilustra a restricdo transformada.
A formalizagdo matematica desta transformagéaoférdaa:
Seja h(x) Cc, entdo h(x)—cC 0 Logo, usando a funcdo moddulo obtém-se

|h(x) —c| = 0. Sem perda de generalidade, pode-se substitelagéio de igualdade
pela de desigualdade (menor ou igual incerto) daist maneiraih(x) —q <0.

Agora pode-se tratar a incerteza como seb\(ec) —q <T@-a), sendo qud re-

presenta a violagcdo maximaxe o nivel de satisfacéo.
Entdo, o Problema (1) pode ser reescrito como segue

min  f(a;x)
sa g (¥<b i=L1..mm+1...,m+n (2)
xdQ

O esforco computacional permanece sem alterac&gu@oa restricdo transformada
mantém as caracteristicas de uma restricao dedaylsl

2.2. Valor de fithess

A funcéo dedfitnessavalia a qualidade de cada individuo da populagéada geracéo e
ela pode ser de varias maneiras. Entretanto, @fudefitnessmais popular € a funcéo objetivo
do problema, que usamos neste trabalho. Em Goldi$89) e Michalewics(1996), pode-se en-
contrar formas alternativas de calcular o valofitdess

Sendo o valor détnessum nuimero nebuloso, foi aplicado o primeiro indieeYager
para encontrar o numero classico que melhor rempeese distribuicdo dditness Em Can-
ta0(2003), Klir e Yuan(1995), Liu e lwamura(199@aPedrics e Gomide(1998), outros métodos
de defuzzificacdo sao apresentados.

2.3. Nivel de satisfacao

O valor defitnessnebuloso fornece um conjunto de solu¢cdes com v &dtores de per-
tinéncia. O valor de pertinéncia da solucéo aptasggois pontos a serem avaliados: (i) valor de
pertinéncia baixo com valor dgnessbaixo, implica confiabilidade baixa; (ii) valor gertinén-
cia alto com unfitnessmais elevado, implica confiabilidade alta. Defgeeum nivel de satisfa-
¢cdo para gerenciar estas situacfes, 0 qual preteiadeima relacdo entfeégnesse confiabilida-
de.

Logo, parametriza-se as restricbes do Problemas@)do os niveis de-cut propostos
na teoria nebulosa, (Zadeh (1965)), e obtemos

C, ={x|x00", 1, (x) = a}, Da O[03] 3)
sendo . a funcgédo de pertinéncia que representa a intéisetgs funcdes de pertinéncia do
conjunto de restricbes. Assim, pode-se re-escieeoblema (2) como

min f(a;x)
sa g(X)<b+T,(L-a) i=1....m+n (4)
xO0Q,a 0[01]

A solucao do Problema (3) pertence ao intervalddido [0,1] que gera os valores infe-
rior e superior da seguinte forma
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m= f(a;x”(0)) = %(I:I’l f(a;x)
° (5)

M = f(&x"@) = min (&),

sendoC, e C, os niveis de corte pacaigual a 0 e 1, respectivamente. Portanto, osdsniitfe-
rior e superior da funcado objetivo sdo dados por

Hg =1

= IDf (ij (©)

a M

=

sendolDf () o método de defuzzificacao.

O nivel minimo de satisfacdo é determinado pelaorantre a solucdo do problema
com restricdes totalmente violadas e a solucéo resmnicdes totalmente satisfeitas, veja (Silva
(2005)). Essa razdo é um numero nebuloso que avdetelo por uma relacdo nebulosa. O mé-
todo de defuzzificacdo escolhido foi o valor modal.

3. Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos basicos descritos nedtallra sdo desenvolvidos baseados
em simulacdo nebulosa. Na sub-se¢éo 2 introduzrsalgoritmo genético puro, enquanto na
sub-secédo 3 apresenta-se 0 mesmo algoritmo aavekeidma busca local.

3.1. Algoritmo genético puro
O algoritmo genético puro usa somente estratég@s@onarias basicas, isto é, pro-
cesso de selegéo, operagdo de recombinacdo e mutaca

3.1.1. Representacao estrutural
Na definicdo basica de algoritmos genéticos, canlm@ssomo representa uma solucao
factivel para o problema e o tamanho do cromossigpende da precisdo desejada. Uma alter-
nativa para representar a solucéo € a implementig@onto flutuante, sendo que cada cromos-

somo tem 0 mesmo tamanho que o vetor solugdo.é\gsado o vetoy' = (X,x,,...,X.), com

i =12,..., pop_size, para um cromossomo representar uma solucdo pbskivproblema de
otimizacdo, sendo que é a dimenséo of_size € o tamanho da populagdo desse algoritmo
evolutivo.

3.1.2. Processo de inicializacéo
Define-se um inteiropop_size=10[n como o0 nimero de cromossomos e inicializa os

por._sizeindividuos aleatoriamente. A forma usada nesteath@bpara inicializar a populacéo é

definir um ponto interior, denotado pM°, e selecionarpof_ sizeindividuos aleatoriamente

numa dada vizinhanca desse ponto interior. Definers niimero positivd que é o passo a ser
caminhado na direcao aleatéria selecionada. Esseroli” € um numero positivo suficiente-
mente grande. Esse nimero é usado no processdciddizacdo e no operador de mutagcao. A

direcdod' OIR" é escolhida de forma aleatéria e define-se o iddivV' =V° +T [d'. Esse
individuo é adicionado na populacéo inicial seref@esenta uma solucéo factivel; caso contra-

rio, seleciona-se outro valor aleatoriamente neruatio de [0 ]até queV®+T [d' seja facti-
vel. Repete-se este procesgof_ Siz¢ vezes formando uma populagdo c@oyg _size solugdes

iniciais factiveisv?®,V?2,... V Pop-size,
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3.1.3. Funcéo de avaliacao
Uma funcéo de avaliacdo, denotada pealV'), comi =12,..., pop_size, é definida
para determinar a probabilidade de recombinagdcada individuo da populagéo, isto é, para

cada cromossom¥' . A possibilidade que um individuo seja selecionadwoporcional ao seu
valor defitnesse os que possuirem os melhdiggessterdo uma chance maior de serem selecio-
nados a produzir filhos utilizando a operacao geoducao.

SejamV*', V2, ...V PP-57 o5 individuos da populacéo na geracéo correntemdtodo in-
teressante é aquele baseado na tentativa de reprodundividuos de acordo com a sua classifi-
cacao, segundo o valor objetivo atual. Nesse psooces individuos séo reorganizados do melhor
individuo para o pior, de acordo com o valoffitteessda geragéo atual. Agora, seja um parame-
tro all (0) num sistema genético dado, entdo pode-se defimrfuncdo de avaliagdo baseada

na ordenacao dos individuos de uma populacéo, e ger escrita como:
evalV')=al{l-a)'™", i=12..., pop_size 7)

Como mencionado acima, para 1 esta armazenado o melhor individuo, parpop_size
esta o pior individuo, e

pop_size )
D evalv') =1

i=1

3.1.4. Processo de selegéo
O processo de selecdo é baseado em girar a poletaizevezes, sendo que a cada giro
€ selecionado um unico individuo para uma populag&diar da seguinte forma:

(i)  Calcular a probabilidade acumuladapara cada individuv' da populacéo,
0o =0
q =Zeval(vj), i=12..., pop_size
j=1
(i)  Gerar um numero real aleatorientre[0,q ., e |;
(i)  Selecionar é-ésimo individuov' (1<i< pop_sizé, tal que,q_, <r <q;
(iv) Repetir os itens (ii) e (iii) acimaop_sizevezes e obtendwmop_sizecOpias dos individuos.

3.1.5. Operador de reproducéo
Define-se um parametr® para determinar a probabilidade de recombinacésa E

probabilidade determina o nimero inteiro positiar psperado de individuos que participam
dessa operacdo, isto iét(P, Cpop_size + mod(int(P, Cpop__size),2) é o nimero esperado. Os

individuos selecionados sdo denotados PbiP?, P3,P*..., e agrupados em pares para aplicar
o operador de recombinacao, por exemﬁﬂ%, PZ). Primeiramente, gera-se um numero aleatério

¢ no intervalo aberto (0,1), entdo produz-se ddii®s$i F* e F? usando o operador da seguinte
forma:

F'=cP'+(1-c)P?

2 1 2 (8)
F =(@0-c)[P +c[P
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Se a regido factivel € um conjunto convexo, entdloos os individuos filhos séo factiveis
se os individuos pais também o forem. Contudo, ai@na dos problemas de programacao ma-
tematica, a regido factivel ndo é necessariamemteega ou € dificil de verificar a sua convexi-
dade. A solucdo para este conflito € checar abfiddde de cada individuo filho. Se ambos os
individuos filhos forem factiveis, entdo os mesrsolsstituirdo os individuos pais. Caso contra-
rio, tenta-se factibilizar o individuo filho infaeel, pois se refaz o operador de reproducdo com
uma nova geracdo de um numero aleatdté encontrar um cromossomo factivel ou termina-se
com um nuamero pré-definido de ciclos. Neste casindividuos pai sdo mudados somente se 0s
individuos forem factiveis.

3.1.6. Operador de Mutacéao
Um parametroP,, é definido como a probabilidade de mutag&o. Essiaapilidade de-

termina o nimero inteiro positivant(P,, Cpop_size , esperado de individuos que participam
dessa operagéo. Para cada individuo selecioWada operacéo é realizada, em primeiro lugar,

escolhendo uma direca® OIR" por meio aleatério. S¥' + I @' n&o for factivel para as res-
tricdes do problema, entéo o valoré atualizado por um nimero randdémico entrelQ até que
a operacao anterior seja factivel, sendo fué um namero positivo suficientemente grande de-

finido no item 3.1.2. Caso o processo ndo encantra solucéo factivel para valor fle<10™,
entdo defini-sd” = 0.

3.1.7. Procedimento do algoritmo genético puro
Depois da selecéo, reproducdo e mutacdo, a nowdgedp € modificada para a proxi-
ma geracdo. O algoritmo genético termina quanchgiatum namero pré-definido de repeticdes
destes passos. Pode-se descrever cada passo Igestena genético idealizado para resolver
problemas de programagdo matematica com paranfesonga funcéo objetivo e no conjunto de
restricbes da seguinte forma:

Algoritmo 1: Algoritmo genético puro
Entrada: Introduzir parametrogop_size P, , B,,.

Saida: Retornar o melhor individuo como solu¢éo do problem

PASSO 1: Inicializapop_sizdandividuos;

PASSO 2: Checar a factibilidade dos individuosleutar os seufitness
PASSO 3: Ordenar a populacgéo, calcular a funcéavakacao;

PASSO 4: Realizar o processo de selecéo;

PASSO 5: Aplicar a operacéo de reproducéo e claefzatibilidade dos filhos;
PASSO 6: Utilizar a operacdo de mutacdo e chefzantidilidade dos mutantes;
PASSO 7: Selecionar os individuos que passaramgpam@xima geracao;
PASSO 8: Calcular d#tnessde cada individuo;

PASSO 9: Repetir os passos 3 a 7 por um numerdgiindido de geracoes;

3.2. Algoritmo genético com busca local
O algoritmo genético descrito abaixo apresenta esteatégia chamada de "operacdo
de busca local". A implementacdo de um algoritmoétieo com a estratégia da operacdo de
busca local € chamada, por alguns autores, deitelgomemético A operacdo de busca local é
baseada no método de maxima desddafinal desta se¢do estdo sumarizados 0s passes-
sarios no algoritmo genético com busca local desdeit neste trabalho.

3.2.1. Operacao de busca local
Esta operacdo de busca local tem por finalidadzaeaima busca na vizinhanca e ten-
tar encontrar solugdo melhor que a atual. Assiarsesessa estratégia em alguns individuos com
a intencd@o de evoluir a populacdo em numero dezgesamenor. Alguns cuidados devem ser
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tomados com a estratégia de busca local, pois quagplttada em toda a populagéo, gera-se dois
problemas:

» esforgo computacional mais elevado;

* convergéncia prematura para um minimo local (poelonente).

A operacao de busca local baseia-se no método xienmdescida, usado para otimizar
problemas de programacdo matematica irrestritagurdhs mudancas foram feitas para atender
as necessidades deste algoritmo genético. A pahoipdanca realizada no método de maxima
descida, descrito em Luiza(2003), esta na retidaderitério de parada. Assim, o célculo do pas-
so pode ser feito de duas formas:

R
A =argmin o f(&x+Ad)+ pen)_max0, g(x+ Ad)]
i=0

R 9)
A =argmin o f(&x+Ad)-bar ) In[- g(x+ Ad)]
i=0
sendo qugpene bar sdo os fatores multiplicadores dos métodos delidada e de Barreira,
respectivamente.

Esta estratégia define somente uma direcdo deddegmis, com o decorrer das gera-
cOes, essa direcdo tende a convergir para a satigde do problema a ser otimizado. A garantia
de fornecer o melhor passo na direcdo definida exsté@avaliar a funcéo objetivo acrescida do
somatorio do valor de todas as restricdes infasti#ste procedimento foi idealizado com base
nos métodos de penalidade e de barreira, poréréd résnlvido nenhum destes métodos na estra-
tégia de busca local.

3.2.2. Procedimento do algoritmo genético com busca local
Depois da selecao, reproducdo, mutacdo e busdadonava populacdo € modificada
para a préxima geracdo. O algoritmo genético teargimndo atingir um nimero pré-definido de
repeticbes destes passos. Pode-se descrever cadadeate algoritmo genético da seguinte for-
ma:

Algoritmo 2: Algoritmo genético com busca local
Entrada: Introduzir parametrogop_size P, , P,,.

Saida: Retornar o melhor individuo como solugéo do prolalem

PASSO 1: Inicializapop_sizdandividuos;

PASSO 2: Checar a factibilidade dos individuosleutar os seufitness
PASSO 3: Ordenar a populacéo, calcular a funcévakacao;

PASSO 4: Realizar o processo de selegéo;

PASSO 5: Aplicar a operacéo de reproducéo e clefatibilidade dos filhos;
PASSO 6: Utilizar a operacdo de mutagéo e chefzantigdilidade dos mutantes;
PASSO 7: Usar a operacéo de busca local e chéaetilzlidade dos modificados;
PASSO 8: Selecionar os individuos que passaramagam@xima geracao;
PASSO 9: Calcular d#tnessde cada individuo;

PASSO 10: Repetir os passos 3 a 7 por um numerdegfiido de geracoes;

4. Resultados Computacionais

Aqui estdo os problemas selecionados para verificaficiéncia das meta-heuristicas
demonstradas na secao anterior. Esta secao eisliflaliem duas categorias: (a) uma formulacdo
matematica dos problemas selecionados; e (b) oka#ss computacionais, junto com uma bre-
ve analise. A andlise dos resultados confrontdug&o determinada por métodos classicos com a
solucdo encontrada pelos algoritmos genéticos @ueisnam problemas com incertezas.
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A implementacdo da metodologia apresentada na Sef@alesenvolvida em C++. A
maquina que usamos para simular todos os casesnfdtentium 4, 2.53GHz, com 512Mb de
memoria RAM.

4.1. Formulacao dos problemas
Uma formulacdo matemética tenta representar, ard@éduncdes, as relagdes existen-
tes em um problema especifico, o qual pode repasem caso real ou hipotético. As formula-
¢Oes apresentadas neste trabalho sdo casos hipatéliesta sub-secdo apresentamos seis pro-
blemas de programac@o matematica, dos quais trésnpem ao conjunto dos problemas com
restricbes de desigualdade, um ao conjunto de gras com restricdo de igualdade e dois ao
conjunto de problemas com restricdes mistas.

4.1.1. Problemas com restricdes de desigualdades

5. Variacao - _ _| Solucdes classicas
f -y
Prob. (&%) fuzzy Xiicial Restricbes Violaca = £
5 = 0.5; | 9:(¥) =% =%, <0 T,=0.35| [1.0;
PG1 ~5F “1f | 10% [0.5; N ' 1.0
(Xl 2) + (X2 1) 0 05] gz(x) = Xs - X <0 T2 =0.35 10]
9:(X) =X, —X1—220 T,=1.0
~ = 1.0; | 9.(0 =% —x, +1<0 | T,=0.5 | [0.5536;
PG2 2 4 x2 - 10% [1.0, | 9 ro '| 3.79894
X, + X5 +4x —4 0 2.5] 95(X) =-x,<0 T,=0.0 | 1.306] 3
04(X) =-Xx,<0 T,=0.0
_ _ [1.0; g,(X) =1-xx, <0 T,=0.5 | [0.5774;
PG3 OxZ + X5 + 9%5 10% 1.0; | 9,(X)=-x,<0 T,=0.0 | 1.732; 6.0
1.0] | gy(9)=-x3<0 T,=0.35 | -0.2e™°]

Tabela 1: Problemas com restricBes de desigualdade

Os problemas com restricdes de desigualdade, ttesnd Tabela 1, foram retirados de
Schittkowski(1987).

4.1.2. Problemas com restrices de igualdades

- Variagéo o . _| Solugdes classicas
Prob. f(a; x) fuzzy Xinicial Restricdes Violaga o7 F(xT)
(x -2 +(x, - 2%, [0.0; [0.94611;
PH1 | \M 27 4% 10% O.IO]' h(x)=x'-x, 00 | T,=0.5 0.'89344]’ 1.9433

Tabela 2: Problemas com restrigcbes de igualdade

O problema com restricdes de igualdade, descriéokabela 2, foi retirado de Bazaraa,
Sherali & Shetty(1993).
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4.1.3. Problemas com restricbes mistas

~. Variacao . _ _ | Solugbes classics
Prob. f(a;x) fuzzy Xinicial Restricbes Violaca o7 F(x)
h (x) = x2 + x2 + xZ - 2500 T,=2.5
1EDO— Xlz _ EXS [3.0; h,(X) =8x, +14x, +7x; =560 | T,=5.6 [3.512;
PM1 , 10% | 0.3; | g;(X)=-%<0 T,=0.0 | 0.217; | 961.715
T X3 T XXy T X Xg 4.0] 9,(X)=-%, <0 T,=0.0 3.552]
93(X)=-%x3 =0 T5=0.0
. =X, —2X, +1CO0 T.=05 .
B v . [0.0; | M) =x =2 1 [0.823;
PM2 (Xl 2) + (Xz 1) 10% 0.5] | g,(x=x2/4-x2-120 T,=0.5 | 0.911] 1.393

Tabela 3: Problemas com restricBes mistas

Os problemas com restricdes mistas, descritos bald &, foram retirados de Schitt-
kowski(1987).
Nestes problemas as incertezas nos dados forandas@as constantes da funcdo ob-

jetivo com uma variacdo de 10% do valor modal,gg@mplo, o nimer@® pode variar em 0.2
unidades para mais ou para menos. A solucdo otoagubblemas, expostos aqui, sem inserir

incertezas em seus dados est&o apresentados massool e f(X').

4.2 Resultados e analises

Nesta sub-secdo mostramos os resultados obtidogrdblemas apresentados na sub-
secdo acima, os quais foram solucionados pelogdogtdaptados apresentados na Secéo 3. Nas
Tabelas 1-3 séo apresentadas as formulacdes dusmes e suas solu¢cbes classicas. Aqui sdo
omitidos os célculos dos niveis de satisfa¢é@o; ¢alsulos podem ser encontrados em Sil-
va(2005). Mediante os resultados apresentados refsséncia pode-se calcular o nivel de satis-
facdo minimo para cada um dos problemas de progémaatematiciuzzycom incertezas na
funcéo objetivo e no conjunto de restricdes.

A principal analise a ser feita diante de todosessiltados aqui apresentados estd na
escolha da relacdo entre o valor da funcdo objetivmivel de satisfacdo calculado. Esta escolha
depende ddlecisor, pois 0 conhecimento prévio do objetivo principaer alcangado lhe guiara
a uma escolha apropriada.

i Minimo de f(a;x*)
Métodos o (@ x) D( (& x*)) L Tempo
Genético Puro [1.0608; 1.045410.53847, 0.88415, 1.3189] 0.90706  0.7591172s
Memético [1.0329; 1.0021][0.57862, 0.93551, 1.3728] 0.95563  0.717H4779s
Zimmermann adaptadp [1.0535;1.0534] [0.71657, (7898.1059] 0.90494 0.77643 395
Xu adaptado [1.058;1.0578] [0.70907, 0.89076, 14097 0.89698 0.75749 4s
Penalizado [1.0005;1.0004] [0.80655, 0.99895, 14211 1.004 1.0000 3s

Tabela 4: Resultados para o problema PG1

A Tabela 4 mostra que o algoritmo genético com &uscal foi 0 mais demorado, se-
guido pelo método adaptado de Zimmermann. A quiimte da Tabela 4 referente-se ao método
de penalizagdo descrito em Silva, Cantdo e Yamgkaob), que apresenta o maior valor de-
fuzzyficado da funcéo objetivo, porém o nivel diéstacdo € maximo, isto é, ndo permite viola-
¢do nas restricdes, e conseguiu resolver o probRBiade forma mais rapida. O método adapta-
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do de Xu fornece o menor valor defuzzyficado dec@ianobjetivo e tanto o nivel de satisfacéo
guanto a velocidade de processamento sao admsssivei

] Minimo de f(3 x*)
Métodos o (@ x) D( (& x*)) o, Tempo
Genético Puro [0.52202; 1.231] [2.9113, 3.6988383} 3.6988 0.958039 11s
Memético [0.5499; 1.2931] [2.9584, 3.7757, 4.5981] 3.7757 0.938688 14s
Zimmermann adaptado[0.55094;1.2965] [3.1603, 3.7807, 4.4011] 3.7807 93068 2s
Xu adaptado [0.55473;1.301%5] [3.1607, 3.7826, 45404 3.7826 0.9361 11s
Penalizado [0.55177;1.3038] [3.1765, 3.7972, 4.4179 3.7972 1.0000 5s

Tabela 5: Resultados para o problema PG2

Na Tabela 5, pode-se constatar que os resultadealoiodefuzzyficado da funcéo ob-
jetivo e do nivel de satisfacdo sdo muito pareciie si. A Penalizacdo ainda continua sendo o
método que prioriza estritamente o nivel de sg@&faporém o valor do objetivo sofre pouca
modificagdo entre todos.

’ Minimo de f(a;x*)
Métodos o f(@ x) D( (& x*)) , Tempo
Genético Purg  [0.5559;1.7345;0.08268] [5.2659, b, 84361] 5.8663 0.919717 8s
Memético [1.0;1.0;1.0] [17.1, 19, 20.9] 5.851 0.922 | 16s
Zim. adaptadg [0.57749;1.6907;0.6™*'] | [5.5598, 5.8599, 6.1601] 5.8599 0.92252 35
Xu adaptado | [0.5764;1.7191;-0.27%] | [5.6464, 5.9454, 6.2444] 5.9454 0.91687 55
Penalizado |[0.57935;1.7247;-0.87%*] | [5.6932, 5.9953, 6.2974] 5.9953 1.0000 9s

Tabela 6: Resultados para o problema PG3

A Tabela 6 mostra que o nivel de satisfacdo destodanétodos estdo acima de 90%. O
tempo de processamento do genético com buscaftdaaimais demorado, porém este forneceu
o0 menor valor defuzzyficado da funcéo objetivo. €tando os tempos, os niveis de satisfacéo e
o valor de objetivo, Zimmermann adaptado foi o fjueeceu melhores resultados.

Brob Minimo de f(a;x*) T

ron. = = empo
e (@ x) H(f@x)) | A i

PH1 [0.946748; 0.828629] [0.82683, 1.7355, 3.2347]1.8829 0.82863 12s

PM1 | [3.0582;0.321026;3.99534][861.26, 961.28, 1061.3 961.28 0.83222518s

PM2 [0.782109; 0.893693] [0.83529, 1.2714, 1.8075]1.2963 0.90452 12s

Tabela 7: Resultado usando o algoritmo genético ptor

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos dodegmnals com restricdo somente de i-
gualdade e os com restricbes de igualdade e déddgieausando o algoritmo genético puro. Os
resultados encontrados dos problemas PH1, PM1 eddti&ram um nivel de satisfagdo acima
de 80%. Os valores defuzzyficados da funcao olgetdy cada problema foi inferior ao apresen-
tado em Silva(2005).

5. Conclusbes

Os resultados obtidos pelos algoritmos genéticoa esses problemas hipotéticos fo-
ram bons, pois eles sdo melhores que os resuksosntrados na literatura. Entretanto, os resul-
tados apresentam niveis de satisfacdo menoresOgég, isto é, a solucéo encontrada, para cada
problema, viola uma ou mais restricdes.
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Uma grande dificuldade dos algoritmos evolutivosetwolvidos para otimizacao é tra-
tar as restricbes de igualdade, mas a abordagersade fungdo médulo foi satisfatéria. Uma das
vantagens da funcdo modulo é que ela transformarestacdo de igualdade em somente uma
restricdo de desigualdade, enquanto que a abordigditional transforma em duas restricbes
de desigualdade. Logo, a abordagem usada nesaéhdierda todas as caracteristicas da restri-
céo de igualdade mantendo equivalente o esfor¢cpuiational necesséario. Contudo, esta abor-
dagem nao pode ser usada nos métodos classicae@ofgncdo modulo ndo é diferenciavel.
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