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O problema da recarga de reatores nucleares consiste em determinar o arranjo entre os
combustiveis parcialmente queimados e novos no nucleo do reator de forma a se
otimizar o proximo ciclo de operag¢do da usina. Este processo de otimiza¢do vem sendo
resolvido ao longo do tempo empregando-se o conhecimento de um especialista
humano, sendo que recentemente, técnicas de inteligéncia artificial vém sendo
empregadas, com sucesso, neste processo de otimizacdo. Geralmente, as técnicas de
inteligéncia artificial empregam um unico objetivo. Entretanto, a maioria dos problemas
no campo da engenharia, incluindo o da recarga, apresenta mais de um objetivo
(problemas Multi_Objetivo), que normalmente sdo conflitantes entre si. Este trabalho
tem por objetivo desenvolver uma ferramenta para a solucdo de problemas
Multi_Objetivo baseadas no algoritmo PBIL (Population Based Incremental Learning).
Esta nova ferramenta sera aplicada na solugdo do problema da recarga para a usina
nuclear Angra 1, visando a forma¢do de uma superficie de Pareto, que permita que um

determinado arranjo seja escolhido para o proximo ciclo de operacao da usina.
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The nuclear reactor core reload optimization problem consists in finding a pattern of
partially burned-up and fresh fuels that optimizes the plant’s next operation cycle. This
optimization problem has been traditionally solved using an expert’s knowledge, but
recently artificial intelligence techniques have also been applied successfully. The
artificial intelligence optimization techniques generally have a single objective.
However, most real-world engineering problems, including nuclear core reload
optimization, have more than one objective (multi-objective) and these objectives are
usually conflicting. The aim of this work is to develop a tool to solve multi-objective
problems based on the Population-Based Incremental Learning (PBIL) algorithm. The
new tool is applied to solve the Angra 1 core reload optimization problem with the
purpose of creating a Pareto surface, so that a pattern selected from this surface can be

applied for the plant’s next operation cycle.
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Capitulo 1

Introducao

A energia, particularmente a energia elétrica, ¢ essencial para o desenvolvimento
econdmico e social e para uma melhor qualidade de vida da popula¢do. A demanda de
energia elétrica continua crescendo no mundo, apesar dos grandes esforgos direcionados
na busca pela eficiéncia energética e a economia de energia. A demanda de eletricidade
nos paises em desenvolvimento deve continuar crescendo muito mais rapidamente do

que nos atuais paises de renda alta.

No mundo atual, cada vez mais se busca formas de geragdo de eletricidade que reduzam
os impactos ambientais, principalmente visando a reducdo das emissdes de gases
poluentes, particularmente dos gases que causam o efeito estufa. No setor energético, ha
um numero limitado de op¢des (das quais a energia nuclear ¢ uma) que sejam
tecnicamente maduras e economicamente competitivas para esta geragdo de eletricidade
com baixo impacto ambiental. No ano de 2005, segundo dados da Agéncia
Internacional de Energia Atomica (AIEA), havia em operacdo, em 33 paises, 440 usinas
nucleares perfazendo uma capacidade instalada liquida de 366 Gigawatts elétricos

(IAEA, 2005).

A energia nuclear ja ¢ a segunda maior fonte de producdo de eletricidade nos paises de
renda alta e a terceira maior no mundo inteiro, depois do carvao mineral (40%) e da

hidreletricidade (19%), contribuindo com a geracao de 16% da producdo global de



eletricidade. A Figura 1.1 apresenta a contribuicdo das principais fontes de geracdo de

eletricidade no mundo (WNA, 2005).

Nuclear
16%

Figura 1.1 — Contribuicao das principais fontes de
geracao de eletricidade no mundo

O Brasil possui no total 1.416 empreendimentos em operagdo , gerando 91.313.342 kW
de poténcia, sendo 41 destes localizados no estado do Rio de Janeiro, gerando
6.838.420 kW de poténcia. Entre todos estes empreendimentos em operagdo, dois sdo
usinas termonucleares (Angra 1 e Angra 2), ambas situadas no estado do Rio de Janeiro
e que contribuem com 29,4% da geracdo no estado (ANEEL, 2005). A Tabela 1.1

apresenta a contribui¢ao de cada fonte geradora no estado do Rio de Janeiro.

Uma forma de se melhorar o desempenho das usinas nucleares ¢ através da otimizacao
de seus ciclos de operagdo. Ap6s um determinado periodo de tempo (ciclo de operacao)
ndo ¢ mais possivel se manter a usina produzindo energia a plena poténcia. Faz-se

necessario o desligamento da usina para substituicdo de parte de seus elementos



combustiveis (normalmente 1/3) por elementos combustiveis novos. Neste ponto surge
um problema - Problema da Recarga de Reatores Nucleares — que consiste em
determinar em qual posi¢ao do nucleo serd colocado cada elemento combustivel de
forma a se otimizar o proximo ciclo de operagdo da usina, garantindo que restrigdes

operacionais e de seguranca sejam respeitadas.

Tabela 1.1 — Capacidade de Gerag¢io do Estado do Rio de Janeiro

. . Poténcia o
Tipo Quantidade (kW) %o
CGH 3 984 0,01
PCH 7 28.797 0,42
UHE 10{ 1.230.520 17,99
UTE 19| 3.571.119 52,22
UTN 2| 2.007.000 29,35
Total 41| 6.838.420 100

onde:

CGH -> Central Geradora Hidrelétrica

PCH -> Pequena Central Hidrelétrica

UHE -> Usina Hidrelétrica de Energia

UTE -> Usina Termelétrica de Energia

UTN -> Usina Termonuclear
Apesar de possuir uma formulagdo simples, o problema da recarga de reatores nucleares
¢ um fabuloso problema combinatério onde, dependendo do numero de elementos

combustiveis no reator, existem aproximadamente 107’

possiveis formas de
carregamento do nucleo (CARTER, 1997). Além disso, reatores nucleares possuem
caracteristicas altamente ndo lineares (POON e PARKS, 1992). Isto significa que toda
funcdo objetivo e restricdes utilizadas para definir e quantificar os padroes de
carregamento gerados possuirdo, inevitavelmente, caracteristicas ndo lineares. Uma

conseqiiéncia deste fato ¢ a criagdo de numerosos pontos de minimo (ou méximo)

locais.



Outra caracteristica do problema da recarga ¢ o tempo necessario para a avaliacao de
cada uma das possiveis formas de carregamento que venham a ser gerados durante o
processo de solucao do problema. Este tempo ¢ muito elevado, pois na avaliacdo da
forma de carregamento, ¢ necessario a execugao de um cddigo de fisica de reatores, que

apresenta um elevado custo computacional.

A combinagao destes atributos:
« alto nimero de combinagdes;
. objetivos e restricdes nao lineares;
. multi-modalidade;

. elevado custo computacional;

descrevem o formiddvel problema da recarga, que vem sendo solucionado ao longo do
tempo empregando-se o conhecimento de especialistas humanos. Recentemente,
pesquisadores vém desenvolvendo/aplicando métodos de otimizagdo “inteligentes” na
solugdo deste problema, tais como 0 FORMOSA (KROPACKEK e TURINSKY, 1991),
o FORMOGA (POON e PARKS, 1992) e o CIGARO (DECHAINE e FELTUS, 1995).
Mais recentemente, Chapot (2000) e Machado (2001) utilizaram com sucesso, o
Algoritmo Genético e o Sistema de Colonia de Formigas, respectivamente, na

otimizag¢do do problema da recarga para a usina nuclear Angra 1.

Na maioria dos casos, para a solucdo do problema da recarga utiliza-se um uUnico
objetivo, entretanto os problemas reais no campo da engenharia, entre eles o problema
da recarga, apresentam mais de um objetivo (Problemas Multi Objetivo) que

normalmente sdo conflitantes entre si, ou seja, a melhoria de um objetivo resulta na



deterioragdao dos demais. Nestes casos de otimizagao Multi_Objetivo, a determinagdo do
“valor 6timo” para o problema se torna extremamente dificil e a utilizacdo do conceito
de o6timo de Pareto (PARETO, 1896) se apresenta como uma forma de solugdo destes

conflitos.

O objetivo deste trabalho, cuja organizagdo ¢ apresentada no pardgrafo seguinte, ¢
desenvolver uma ferramenta de otimizacao de problemas Multi Objetivo baseada no
algoritmo PBIL (Population Based Incremental Learning) (BALUJA, 1994)
(MACHADO et al., 1999) e demostrar a viabilidade de sua aplicagdao na otimizagao do
problema da recarga de reatores nucleares, para o qual sera definido um conjunto de
objetivos. Este processo de otimizagdo, visa a formacdo de uma superficie de Pareto
com a finalidade de fornecer ao especialista em recarga varias opgoes de carregamento

do nucleo.

No capitulo 2 sdo apresentadas as definigdes e formas de solugdes dos problemas
Multi_Objetivos. No capitulo 3 sdo apresentados os métodos de otimizagao Algoritmo
Genético (GOLDBERG, 1989) e PBIL. No capitulo 4, ¢ apresentado o novo algoritmo
desenvolvido e os resultados obtidos para a validagdo do novo método, com a sua
aplicagdo a problemas benchmarks. No capitulo 5, ¢ apresentado em detalhe o problema
da recarga de reatores nucleares e uma pequena revisao bibliografica das ferramentas,
que empregam métodos de inteligéncia artificial, desenvolvidas/aplicadas para sua
solugdo. A seguir, no capitulo 6 ¢ apresentado o caso de estudo e resultados obtidos na
solucdo do problema da recarga. Finalmente, no capitulo 7 sdo apresentadas as
conclusdes obtidas durante a realiza¢do do trabalho e propostas para trabalhos futuros

visando dar continuidade a pesquisa.



Capitulo 2

Processos de Otimizacio

2.1 — Otimizacao
Na matematica o termo otimizagao se refere ao estudo de problemas que t€ém a seguinte

forma (BOYD e VANDENBERGHE, 2004):

Dado uma fungdo f: A = R para um conjunto A de nimeros reais, determinar um
elemento X, pertencente a A de forma que f( Xo) < f( X ) para todo X pertencente a A

(minimizagdo) ou f ( Xy ) > f( X ) para todo X pertencente a A (maximizagao).

Muitos problemas do mundo real e problemas teéricos podem ser modelados utilizando-

se esta formulagao.

Tipicamente, A é um subconjunto do espago R", freqlientemente determinado por um
conjunto de restricdes, igualdades e desigualdades que os elementos de A devem
satisfazer. Os elementos de A sdo chamados de solugdes viaveis e a funcao f chamada
de fungdo objetivo ou fungdo custo (Fitness), sendo esta fungdo responsavel por
determinar o qudo bem um determinado elemento de A soluciona o problema
formulado. A solugdo que maximiza ou minimiza ( de acordo com o problema) a funcao

objetivo ¢ chamada de solugdo 6tima.



Logicamente, a defini¢do apresentada acima pode ser bem aceita quando nos referimos
a problemas simples, mas para uma grande variedade de outros tipos de problemas nado

¢ possivel a aplicacao desta formulagao.

Embora a maioria das tentativas para se definir com precisdo termos complexos e de
utilizagdo comum seja uma tarefa dificil, ¢ necessario que partamos de um conceito
inicial para que se tenha uma idéia sobre as discussdes que se seguirdo. Desta forma,
podemos tentar definir a “otimizacdo como um processo para se fazer alguma coisa
melhor” (HAUPT e HAUPT, 1998). Esta definigdo ¢ bastante ampla, uma vez que pode
ser aplicada em qualquer ramo de atividade, como por exemplo:

« nos esportes: fala-se em otimizar o desempenho dos atletas;

. em computacdo: fala-se em otimizar o tempo de processamento de

determinada tarefa.

Quando um engenheiro ou pesquisador surge com uma nova idéia ¢ através de um
processo de otimizacdo que se busca, de alguma forma, melhorar esta idéia. Em alguns
casos, a otimizagdo consiste em experimentar variagdes sobre um conceito inicial e

usando as informagdes obtidas aprimorar cada vez mais este conceito.

Quando nos ¢ apresentada uma solu¢do para um determinado problema duas questdes
surgem naturalmente:

1* - Seria esta a Uinica solugdo para o problema ? Na grande maioria das vezes nao.

2% - Esta ¢ a melhor solugao possivel ? Esta ¢ a dificil questao a ser respondida e para a

qual a otimizacdo ¢ uma valiosa ferramenta de auxilio.



Aplicada a engenharia a otimizagdo busca encontrar a “melhor solu¢do” para o
problema formulado. O termo “melhor solu¢do” implica que existe mais de uma solucao
e que estas solucdes nao sao iguais. A defini¢ao de melhor sera sempre relativa, pois
depende de varios fatores, tais como:

. amaneira como o problema ¢ formulado;

. o método de solucdo a ser empregado;

. autilizagdo ou ndo de restrigdes (limites empregados);

. autilizag@o ou ndo do conhecimento de um especialista no problema;

entre outros.

Como a escolhas destes fatores passa a ter influéncia direta na “melhor solugdo”, esta
sera sempre dependente da pessoa que realiza o processo de otimiza¢do e a quem cabe

aceitar uma determinada solu¢ao como a “melhor solugao™.

Alguns problemas, possuem uma solugdo exata e a “melhor solugdo” ¢ tnica e tem seu
valor definido, como por exemplo, a solucdo de uma equagdo do segundo grau. Nestes
casos, ndo existe como se otimizar a solu¢ao do problema, mas sempre podemos buscar

otimizar as formas de como se atingir a solugdo exata.

Um processo de otimizacdo visando a busca da “melhor solu¢do”, se aplica bem a
problemas que possuam varias solugdes de valor madximo ou minimo em diferentes
regides do espago de busca. Como por exemplo, a compra de um computador, onde os
computadores apresentam os mais variados precos € os mais variados desempenhos.
Cabe neste caso ao comprador determinar a relacdo prego/desempenho (melhor solucao)

que ele iré aceitar para realizar a compra.



Quanto ao nimero de objetivos que serdo empregados em uma otimizacdo, 0s

problemas podem ser divididos em duas grandes classes:
. 0s problemas com um Unico objetivo: este ¢ o caso mais simples de
otimizagdo, pois a comparacao direta do valor de cada solugdo

apresentada para o problema permite determinar qual a melhor solucdo;

. 0s problemas com mais de um objetivo (Multi_Objetivos): neste caso o
processo de otimizagdo ¢ um pouco mais complexo, pois necessita que a
pessoa responsavel pela otimizagdo faca uma tomada de decisdo para a

escolha da “melhor solugdo” dentre as possiveis.

A otimizagdo de problemas Multi Objetivo ¢ o foco de estudo deste trabalho e ¢ mais

bem detalhada no item seguinte.

2.2 — Otimizacao Multi_Objetivo

A grande maioria dos problemas de otimizagao no mundo real sdo caracterizados pela
utilizagdo de mais de um objetivo em sua solugdo. Em determinadas situagdes, 0s
objetivos em estudos sdo concorrentes, ou seja, ao se buscar a melhoria de um
determinado objetivo existe a degradacdo de um ou mais dos outros objetivos
envolvidos no processo. Este fato pode tornar extremamente dificil o processo de

otimizagao.



Pode-se citar como exemplo de problema de objetivos concorrentes os investimentos
financeiros. Para este caso, dentre os objetivos existentes, o investidor pode escolher a
minimizacdo dos riscos do investimento e a maximizacdo dos lucros a serem obtidos. E
sabido, entretanto, que as aplicagdes que apresentam baixos riscos, geralmente
apresentam baixa rentabilidade. Desta forma, a busca por um aumento de rentabilidade
pode levar a um aumento do risco, o que corresponde a uma degradacdo do objetivo
inicial de minimizar o mesmo. Neste processo de otimizagdo, ¢ necessario se encontrar
um ponto de equilibrio entre o risco que se deseja aceitar e o rendimento a se obter,

escolha esta que deve ser realizada pelo investidor.

A otimizacdo Multi Objetivo, também chamada otimizagdo Multi_Critérios, ¢ o
caminho natural para a solugdo desta classe de problemas. Este tipo de otimizag¢do tem a
sua origem no século dezenove, com os trabalhos de Edgeworth e Pareto (PARETO,

1896).

No problema acima e em vdarios outros casos, ndo existe uma solu¢do tnica para o
problema e dificilmente os diferentes objetivos serdo otimizados levando-se em conta
uma Unica escolha. Assim, algum tipo de tomada de decis@o ¢ necessaria para se atingir
uma solugdo 6tima. Este fato, faz com que otimizacdo Multi_Objetivo apresente um
certo grau de nebulosidade, uma vez que ndo existe, neste tipo de otimiza¢do, uma
defini¢do amplamente aceita de Otimo, como no caso de problemas com um Unico

objetivo.

Esta falta de um conceito de 6timo para otimizagdes Multi Objetivo acarreta uma

dificuldade na comparagao dos resultados obtidos, devido ao fato de que a decisdo sobre
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qual ¢ a melhor solucdo sempre envolver a tomada de decisdo por parte do individuo

que esté realizando o processo de otimizagao.

As otimizagdes Multi Objetivo podem ser definidas como: “o problema de se
encontrar o vetor de varidveis que satisfacam as restricdes e otimizem o vetor de
funcdes cujo elementos representam a funcdo objetivo. Esta fun¢do forma a descri¢ao
matematica dos critérios de avaliagdo, que sdo normalmente conflitantes entre si.
Assim, o termo otimo significa, entre as solucdes obtidas, o valor da funcdo objetivo

que ¢ aceita pelo individuo que realiza o processo de otimizacao” (OSYCZKA, 1985).

2.2.1 — Formulaciao Matematica

Um problema Multi_Objetivo pode ser expresso, de uma forma geral, pela seguinte

equacao:
Min F( X )=(£,(X), fo{ X )revevrriernnn, fi( X)) (2.1)
Com X €E
X=(X1, Xz, X3, ............. ,Xn)
onde:
f1 (X), (X)), e, , Tk (X') s@o as k fungdes objetivo
(X1, X2y X3y ceeeeeeeereeeiieens , X n ) sdo os n parametros de otimizagao

E € R" ¢ 0 espago de solugdes.
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Denotando-se por Y os vetores objetivos obtidos por { F( X ) | X € E } tem-se:

F:E>Y (2.2)

ou seja E ¢ mapeado por Fem Y.

Y € R* ¢ usualmente denominado como o espago de atributos, sendo 8Y definido como

a fronteira de Y. Para um problema real, geralmente F ¢ ndo-linear e multi-modal e E

pode ser definido por restricdes ndo-lineares e conter variaveis continuas e/ou discretas.

Definindo-se f1* ( X ), £* ( X ), coeevvvrveennnnns , ik* ( X ) como o valor minimo

individual de cada fung¢do objetivo, uma solucao F* ( X ) pode ser escrita como:

F (X)=(f7 (X)) f5 (X))o, , fo (X)) (2.3)

Como F* ( X ) minimiza simultaneamente todos os objetivos, ela ¢ uma solugdo ideal.
Entretanto, este tipo de solugdo raramente ¢ factivel, principalmente para os problemas

reais, onde na maioria das vezes os objetivos sdo conflitantes entre si.

A Figura 2.1 corresponde a uma representagdo grafica dos termos apresentados,

utilizando-se como exemplo um problema bidimensional contendo dois objetivos.
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X, & f, &
sY

> >
X, f,

Figura 2.1 — Representacio dos elementos de uma otimizacdo Multi_Objetivo
bidimensional com dois objetivos.

2.2.2 Defini¢oes
A seguir serdo apresentadas algumas das defini¢des que sdo empregadas na area de

otimizagdo Multi_Objetivo.

2.2.2.1 Solucio nao-dominada
Uma propriedade que normalmente ¢ considerada como necessaria para toda solugdo de

um problema Multi Objetivo ¢ que ela ndo seja dominada.

Uma solu¢gdo A domina uma solu¢do B se ela for melhor ou igual a B em todos os

atributos, sendo que, necessariamente deve existir um atributo no qual o valor de A ¢

melhor que B. Neste caso, B ¢ dito ser uma solugdo dominada.
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Considerando-se um problema de minimizagdo e duas solugdes X e Y € E, ¢ dito que

X domina Y se:

Vi€ {1, 2, 3o Lk} F (X)<F (Y) (2.4)

37 €12, 3y, kY F, (X)<F, () (2.5)

2.2.2.2 Superficie de Pareto
O conjunto formado por solugdes do problema Multi_Objetivo que ndo sdo dominadas
por nenhuma outra solugdo ¢ denominado conjunto de solugdes ndo-dominadas ou

conjunto 6timo de Pareto.

A regido em R* formada pelos vetores objetivos das solugdes Otimas de Pareto é
conhecido como superficie de Pareto. A Figura 2.2 apresenta a superficie de Pareto para

um problema bidimensional com dois objetivos.

E claro que qualquer solugdo que se deseje para um problema Multi_Objetivo deve ser,
sempre que possivel, um membro da superficie de Pareto. Desta forma, se a solugdo
final ¢ selecionada desta superficie, ndo existe nenhuma outra solucdo que seja melhor
que ela em todos os atributos e cabe ao individuo responsavel pela otimizagao a decisao

de qual destes pontos utilizar.

Existe um diferenca entre um conjunto de solugdes ndo-dominadas e a superficie de

Pareto. Quando fazemos referéncia ao conjunto de solu¢des ndo-dominadas estamos

tratando apenas de uma amostra do espaco de busca, enquanto a superficie de Pareto ¢
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definida em relacdo a todo o espagco de busca. Logo o conjunto de solugdes nao-

dominadas ¢ um subconjunto da superficie de Pareto.

>
X

1

Superficie de Pareto

Figura 2.2 - Superficie de Pareto para um problema bidimensional
com dois objetivos.

2.2.2.3 Conjunto convexo e nio-convexo

O conjunto E ¢ dito convexo se:

F(®X+(1-®)Y )S®F(X )+(1-® )F(Y) (2.6)
com

XeY € E

® € [0,1]
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ou seja, E ¢ dito convexo se para qualquer ponto X e Y pertencente ao conjunto, o
segmento de linha unindo esses dois pontos também pertence ao conjunto, caso

contrario o conjunto E ¢ dito ser ndo-convexo.

A Figura 2.3 apresenta uma representagdo simples de um conjunto convexo € um

conjunto ndo-convexo.

X
X
Y \.
Y
Conjunto convexo Conjunto ndo-convexo

Figura 2.3 — Representacio de um conjunto convexo e nao-convexo

2.3 Métodos de solucio de problemas Multi_Objetivo
Como visto anteriormente, a escolha de uma solug¢ao para um problema Multi_Objetivo

serd sempre dependente do individuo responsavel pelo processo de otimizagao.

Assim, os varios tipos de problemas Multi_Objetivo existentes no campo da engenharia
e em outros setores, tém sua solu¢do baseada na forma como a pessoa responsavel pelo
processo de otimizagdo emprega seu conhecimento acerca do problema, principalmente

no que se refere a forma como os objetivos do problema serdo relacionados .
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O emprego deste conhecimento pode ser divido, de forma simples, em quatro grandes
grupos (ANDERSSON, 2000):

. sem agregacdo de conhecimento;

. com agregacao de conhecimento a priori;

. com agrega¢do de conhecimento ao longo do processo de otimizagao;

. com agregacao de conhecimento apds o processo de otimizagao.

2.3.1 Sem agregacio de conhecimento
Neste método de solugdo nenhum tipo de conhecimento acerca da relagdo entre os
objetivos envolvidos no problema ¢ utilizado. A forma mais utilizada deste método de

solugdo ¢ a formulagdo Min-Max.

2.3.1.1 Formulacio Min-Max

A formula¢do Min-Max ¢ baseada na minimizacdo da distancia relativa de uma solugao
encontrada e uma solug¢do ideal do problema ( F' ). A distancia entre o vetor solucao e o
vetor ideal € expressa por uma Norma L. Assim, o problema de otimizacdo ¢ formulada

da seguinte maneira:

1/P

Min| Y (W;#J (2.7)
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Com X €EeE

Na formulacdo Min-Max, o expoente P fornece as diferentes formas de calculo de
distancia.
Para P =1 - formulagdo simples;

P =2 — distancia Euclidiana;

P = o0 — norma de Tchebycheff

Nesta formulag¢do ¢ fornecido como resultado final um tnico ponto na superficie de
Pareto. Porém, com alteragdes no valor da solucdo ideal e/ou do valor do expoente P,

outros pontos na superficie de Pareto podem ser mapeados.

Caso se tenha um processo de otimiza¢do demorado (casos em que a func¢do objetivo
demanda muito tempo para ser avaliada), a geracdo da superficie de Pareto por este

método se torna extremamente lenta e, em alguns casos, inviaveis.

2.3.2 Com agregacao de conhecimento a priori

Neste caso, antes de se iniciar o processo de otimizagdo existe uma analise dos varios
objetivos envolvidos de forma a se determinar uma maneira de agregar estes objetivos
em uma Unica fun¢do a ser utilizada no processo de otimizagdo. Este talvez seja o

método de solucdo mais utilizado na resolucdo de problemas Multi_Objetivo.

18



Existem varias formas de se realizar a agregagao dos objetivos, sendo aqui destacadas a

soma ponderada, a programacdo de metas e a logica nebulosa.

2.3.2.1 Soma Ponderada

Este método consiste na adicdo de todas as fungdes objetivos usando diferentes
coeficientes de peso para cada uma, visando a formagdo de uma fungdo objetivo Unica.
Isto significa que o problema de otimizacdo Multi Objetivo é transformado em um

problema de otimizagao escalar da seguinte forma (STEUER, 1986):

Min zk: A f(X) (2.8)

Com X eE

/”teRk|/1j>0, com Zﬂ,_/zl,

onde os A; (coeficiente de peso) representam a importancia relativa de cada um dos
objetivos envolvidos no processo de otimizag¢do. A variagdo destes pardmetros permite
que diferentes pontos da superficie de Pareto sejam localizados. Assim, o resultado do
processo de otimizacdo pode variar significativamente de acordo com a escolha dos
valores dos coeficientes de peso e cabe a quem realiza o processo de otimizacao definir

qual o melhor conjunto a ser utilizado.

Esta ¢ a forma mais facil e talvez a mais utilizada para a solugdo de problemas
Multi_Objetivo. Porém, como este método utiliza uma combinagdo convexa dos
diferentes objetivos, como na equacao 2.8, ndo ¢ possivel se localizar solugdes na regido

ndo-convexa da superficie de Pareto. Em outras palavras, este método ndo trabalha bem
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em espacos de busca ndo-convexos (RITZEL, EHEART e RANJITHAN, 1994), o que ¢
uma grande desvantagem do emprego deste método na maioria das aplicagdes reais,

principalmente naquelas onde ndo se conhece o espaco de busca.

2.3.2.2 Programacao de metas
A programagdo de metas tem origem no trabalho publicado por Charnes e Cooper
(1961). Na programacgao de metas (TAMIZ, JONES e ROMERO, 1998) a pessoa que
realiza o processo de busca tem que determinar alvos ou metas que deseja alcancar para
cada objetivo. Estes valores de meta devem ser incorporados ao problema como
restri¢des adicionais. As metas podem ser formuladas das seguintes formas:

« maior que ou igual a;

« menor que ou igual a;

. igual a;

« na faixa de.

A func¢ao objetivo neste caso, busca minimizar a soma do valor absoluto da diferenga
entre os valores de meta e o valor atual do objetivo. Em sua formulagdo mais simples a

func¢do objetivo pode ser descrita da seguinte forma:

k

MinZ\fj(X)—Tj\ (2.9)

Com X eE

onde Tj representa o conjunto de alvos ou metas para cada um dos f; objetivos.
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2.3.2.3 Logica Nebulosa

O conceito de conjuntos nebulosos (ZADEH, 1965) ¢ baseado em uma logica multi-
valorada onde uma declaragdo pode ser ao mesmo tempo parcialmente verdadeira e
parcialmente falsa. Na logica nebulosa, a fungdo pertinéncia p expressa o grau de
verdade de uma declaracgdo, na faixa entre p = 0, indicando uma declaracdo falsa, até p

= 1 para uma declaragdo verdadeira.

Em um problema de otimizacdo a funcdo pertinéncia permite associar um valor
normalizado W; ( fi (X)) a cada objetivo i de forma a expressar o grau de satisfagdo em

relacdo a um determinado objetivo.

Estes valores devem ser agregados em um unico valor, de forma a se ter um valor geral
para o problema. Na ldégica bindria esta agregacdo ¢ realizada pelo operador E.
Entretanto, na 16gica nebulosa o operador E pode ser implementado por diferentes
regras, sendo as mais comuns o operador de minimo ( Min ) e o operador produto ( IT ).

Desta forma, a funcdo objetivo pode ser expressa das seguintes maneiras:

Fly (X ) = Min (i, (1,0, 115 (1) e (X)) (2.10)
ou
Fy (X)=Huj(fj X)) (2.11)

e o problema de otimizagdo consiste em maximizar Fg,,y ( X ) com X € E.
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2.3.3 Com agregacao de conhecimento ao longo do processo de otimizagio
Esta classe de métodos necessita que a pessoa que esta realizando o processo de
otimizacdo forneca informacgdes para a escolha das solucdes a medida que o processo

evolui.

Estes métodos trabalham baseados na hipotese que a pessoa que realiza a otimizagdo €
incapaz de definir, no inicio do processo, formas de agregacdo entre os objetivos do
problema, geralmente devido a complexidade do mesmo. No entanto, ela ¢ capaz de
guiar o processo de busca a medida que o mesmo evolui, ou seja, ela adquire

conhecimento sobre o problema a medida que diferentes solugdes sdo apresentadas.

Este método apresenta algumas vantagens tais como:
« ndo ¢ necessario a manipulagdo inicial dos objetivos;
« utiliza somente um conhecimento local sobre o problema;

¢ possivel se adquirir conhecimento sobre o problema ao longo do

processo de busca .

Como principais desvantagem da utilizagdo desta forma de agregacdo de conhecimento,

podemos destacar:
. a solugdo ¢ totalmente dependente da pessoa que realiza o processo de
otimizacdo, se existe a troca desta pessoa o processo necessita ser

reiniciado;

22



. exige um grande esforco por parte da pessoa que realiza o processo de
busca, uma vez que esta deve analisar todas as solu¢des geradas a cada
passo do processo;

. a solucdo final depende da qualidade com que a pessoa expressa suas

decisdes a cada passo do processo.

Como exemplo desta forma de agregacao de conhecimento, ¢ apresentado o método

STEM a seguir.

2.3.3.1 Método STEM

No método STEM, apresentado por Benayoun et al. (1971), as informag¢des fornecidas
sdo usadas para reduzir o espaco de busca sucessivamente. O problema de otimizagao ¢
reformulado como a Lp — norma ( formula¢do Min-Max ) com fronteiras e pesos para os

objetivos. Em sua forma matematica temos:

win {00 (001 | (212)

Jj=1

com X eE
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2.3.4 Com agregacio de conhecimento apos o processo de otimizaciao

Determinadas técnicas de inteligéncia artificial permitem que se realize um processo de
otimizagdo com muito pouco conhecimento acerca do problema a ser resolvido. Como
exemplo podemos citar os algoritmos evolucionarios, para os quais nao € necessario se
conhecer o espaco de busca nem relagdes entre as variaveis empregadas para a solugdo

do problema.

Desta forma ¢ possivel o uso dos algoritmos evolucionarios para se realizar uma busca
através do espago de solugdes, com a finalidade de se formar uma superficie de Pareto
que ao final do processo permitira que a pessoa que realiza o processo de otimizagao

escolha um determinado ponto do conjunto como solugdo para o problema.

Neste caso ndo existe a intervengdo direta da pessoa que realiza o processo de
otimizacdo na localizagdo dos pontos da superficie de Pareto, o que ¢ uma vantagem
pois evita o favorecimento de determinadas regides do espago de busca. Entretanto, a
superficie final gerada pode ter um tamanho extremamente elevado o que ira dificultar o

processo de escolha final.

Este método de gera¢do da superficie de Pareto pode utilizar processos com varias
execucdo do algoritmo de otimizagdo, como no caso do Método das Restricdes &€ ou
com uma Unica execu¢do do algoritmo como no caso dos Algoritmos Genéticos

Multi_Objetivos, ambos apresentados a seguir.
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2.3.4.1 Método das Restricoes

Este método ¢ baseado na minimiza¢do de um dos objetivos do problema, o de maior
importancia ou primdrio, considerando-se os demais objetivos como sendo restrigdes
com limites €;. Assim, se realiza o processo de minimizac¢do da fung¢do objetivo (f,) do
objetivo mais relevante sujeito as restri¢des adicionais formadas pelos demais objetivos.

Fazendo-se alteragdes nos valores g; € possivel a geracdo de uma superficie de Pareto.

Este método pode ser formulado da seguinte maneira: para o objetivo primario p

Min f, (X ) (2.13)

com

fi(X)<e para i=123,. . ... ke p#i

Esta abordagem foi proposta por Ritzel (RITZEL, EHEART e RANJITHAN, 1994)
como uma forma simples de aplicacdo dos algoritmos genéticos na solugdo de
problemas Multi_Objetivo. O processo consiste em fixar o valor da funcao objetivo de
todos os objetivos, com excecdo de uma que sera utilizada como fung¢do de avaliagdo do
algoritmo genético. Com varias execucdes do algoritmo genético alterando-se o valor
fixado das fungdes objetivo ¢ possivel a formacdo da superficie de Pareto. O mesmo
principio descrito acima pode ser aplicado a outras ferramentas de otimizagdo, como o

Simulated Annealing (SUPPAPITNARM et al. , 1999).

Este processo, obviamente, requer um elevado tempo computacional para a sua
realiza¢dao, o que em determinados problemas do mundo real pode inviabilizar a sua

utilizacao.
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2.3.4.2 Algoritmos Genéticos Multi_Objetivo
Nos ultimos anos cada vez mais trabalhos vém sendo publicados, tanto no
desenvolvimento de novos tipos de algoritmos genéticos Multi Objetivo, quanto da

aplicacdo destes algoritmos nos mais diversos tipos de problemas Multi_Objetivo.

A grande vantagem da utiliza¢do do algoritmo genético sobre outros métodos ¢ que eles
trabalham com uma populagdo de individuos, o que permite o desenvolvimento de
estratégias que permitam que toda a superficie de Pareto possa ser mapeada

empregando-se apenas uma execu¢ao do algoritmo genético.

A 1déia da utilizagdo de fitness para os algoritmos genético baseadas no conceito de
Pareto foi proposto por Goldberg (GOLDBERG, 1989). Ele sugere o uso de um método
de Classificacao (Rank) e sele¢ao para os individuos nao dominados para mover a
populacdo do algoritmo genético em dire¢do a superficie de Pareto em um problema de

otimizacao Multi_Objetivo.

A 1idéia basica ¢ encontrar um conjunto de individuos na populagdo que ndao sejam
dominados pelo resto da populacdo. A estes individuos ¢ atribuido o melhor valor de
Rank e eles deixam de ser considerados para um futuro teste de dominancia. Outro
conjunto de individuos ndo dominados ¢ formado com o restante de populacdo e a eles é
atribuido o segundo melhor valor de Rank. O processo continua até que todos os
individuos presentes na populagdo tenham um valor de Rank. A seguir os mecanismos

do algoritmo genético (apresentados no proximo capitulo) sdo aplicados.
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Goldberg (1989) também sugere o uso de algum tipo de técnica de nicho (SACCO,
2004) para evitar que o algoritmo genético tenha a convergéncia para um Unico ponto

da superficie de Pareto.
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Capitulo 3

Algoritmos Evolucionarios

Algoritmo evolucionario (AE) ¢ um termo genérico utilizado para indicar qualquer
algoritmo de otimiza¢do baseado em uma populacdo e que utilize operadores inspirados
em mecanismos bioldgicos de evolugdo, tais como a selecao, reprodugdao e mutacao.
Candidatos a solucdo do problema de otimizacdo fazem o papel de individuos desta
populagdo e uma fun¢do de custo determina a capacidade de um determinado individuo
sobreviver ou ndo. A evolugdo da populagdo se realiza através de repetidas aplicacdes

dos operadores utilizados pelo algoritmo.

Estes algoritmos evolucionarios vém sendo cada vez mais utilizados na solu¢ao de
problemas reais no campo da engenharia, principalmente devido a sua capacidade de
encontrar boas solu¢des, mesmo que se tenha pouco conhecimento acerca do problema

a ser resolvido.

Os algoritmos evolucionarios ndo necessitam de derivadas, como alguns métodos de
otimizacdo tradicionais, nem conhecimento acerca do espaco de busca, o que permite

que eles sejam utilizados em quase todos os tipos de problemas de otimizagao.

Dentre os algoritmos evoluciondrios o algoritmo genético (HOLLAND, 1975), talvez
seja o mais conhecido e utilizado. Ele tem sido aplicado com sucesso na otimizacdo de
funcdes, problemas de otimizagdo combinatdria, bem como na Biologia, Economia,

Financas entre outros (MITCHELL, 1998). Recentemente, o algoritmo PBIL
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(Population Based Incremental Learning) (BALUJA, 1994), baseado nos principios do
algoritmo genético e do aprendizado competitivo, vem demonstrando boa aplicabilidade

na solucao de problemas combinatérios complexos (MACHADO, 1999).

Estes algoritmos evoluciondrios serdo apresentados a seguir, com destaque para o

algoritmo PBIL que também sera objeto deste trabalho.

3.1 O Algoritmo Genético
Os algoritmos genéticos sao algoritmos de busca baseados nos mecanismos genéticos ¢
evoluciondrios dos seres vivos, os principios conhecidos como sele¢do natural e

sobrevivéncia do mais apto introduzidos por Charles Darwin no classico “The Origin of

Species” (1859).

O algoritmo genético combina o principio da sobrevivéncia da fung¢do objetivo (fitness),
que ¢ a forma de avaliacdo dos individuos, com a troca de informacdes aleatoria.
Embora a troca de informagdes seja aleatoria, o algoritmo genético ¢ muito diferente de
uma simples busca aleatéria, devido a sua capacidade de reconhecer tendéncias acerca
das melhores solu¢des encontradas em cada geragdo, e utilizar essas informagdes para
direcionar o processo de busca. Uma representacdo esquematica para o algoritmo

genético ¢ mostrada no apéndice A.

Uma das principais diferencas entre os processos convencionais de otimizag¢do e os

algoritmos genéticos ¢ a utilizacdo, por parte deste, de um conjunto de possiveis

solucdes para a fitness a ser analisada, ao invés de se trabalhar com somente uma Unica
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solucdo. Tipicamente, uma possivel solugdo ¢ representada por uma cadeia de bits (ou
por cadeia de cadeias) correspondendo ao genétipo biologico. Este gendtipo define as
caracteristicas do individuo quando ¢ decodificado em um fendtipo. Um genoétipo ¢
composto de um ou mais cromossomos, onde cada cromossomo ¢ composto de um ou
mais genes que tem um certo valor (allele) de acordo com o tipo de codificacao
empregada. O locus identifica a posi¢do do gene dentro do cromossomo. Assim cada
individuo ¢ decodificado no conjunto de parametros usados na solucao do problema.
Finalmente, o conjunto de cromossomos ¢ chamado de populagdo do algoritmo
genético. Uma representacao grafica dos termos mencionados ¢ apresentada na Figura
3.1. Comumente ¢ utilizada, no algoritmo genético padrao, uma codifica¢do binaria para

as variaveis do problema.

Locus (Posigao)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

( 0JO0OfO0O]O]O]O]O] O] O]f 0 |-Cromossomo 1 (cadeia de bits)
11111 ]1f1]1]1]1]-Cromossomo?2 (cadeiade bits)
lfofrjfoj1jojp1jJojt1fo ®

Populagio{ [ 1 [ 1 [ 1 JoJoloJolofo]1 e
11 {1 [1]1]J]0]J0]J]O0JOfO ®
11 {1 [1]1]J]0]J0]J]O0JO[O )
\ Ol 1 f{f1foJo]J1]0] 1] O0]fT1]-Cromossomon (cadeiade bits)
Allele (Valor) =1 —— L———  Allele (Valor)=0

Figura 3.1 — Representacdo dos componentes do algoritmo genético

O grupo inicial de possiveis solugdes ¢ gerado de forma aleatdria dentro do espago de
busca da funcdo, sendo que quanto mais espalhados estiverem estes individuos no
inicio, melhor sera o processo de busca, uma vez que sera possivel se obter informagdes

acerca de uma maior regidao do espago de busca.
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Em cada geracdo, a fitness de cada cromossomo ¢ avaliada a fim de direcionar a
aplicacdo dos operadores genéticos de selecdo e recombinagdo para a criagdo de uma

nova populacdo de solugdes.

O operador de selecdo ¢ responsavel pela escolha dos individuos da populacdo que irdo
participar do processo de recombinagao genética. Este operador pode ser implementado
computacionalmente de varias maneiras, talvez a mais simples seja a que utiliza uma
roleta onde cada individuo da populagdo corresponde a uma arco da roleta, de forma
proporcional ao valor de sua fitness. Supondo, como exemplo, uma populagdo formada
por quatro cromossomos com seus respectivos valores de fitness, duas roletas para a

selecdo destes individuos sdo apresentadas na Figura 3.2.

Desta forma, ao se rodar a roleta vao sendo escolhidos os individuos que irdo participar
do processo de recombinagdao. Com este tipo de selecao, os individuos melhores, ou
seja, com melhor valor de fitness, terdo uma maior probabilidade de serem escolhidos,
porém sem eliminar a chance de que individuos com baixo valor de fitness também

sejam escolhidos. Este tipo de selecdo ¢ denominado fitness ou prémio proporcional.

31



Individuo| Fitness
I 10
I, 10 I, I,
I 10
Iy 10
Média 10 Iy I,
Total 40

Roleta para individuos de mesma Fitness

Individuo| Fitness
I, 20
I, 10
L5
I, I
Média 10
Total 40

Roleta para individuo de Fitness diferentes

Figura 3.2 — Representacio para seleciio por roleta
de individuos baseada em sua fitness
O operador de recombinagdo utilizado nos algoritmos genéticos, combina a informagao
contida em dois cromossomos, chamados “pais”, selecionados dentre a populagdao de
individuos e coloca esta informa¢do misturada em um novo cromossomo, chamado
“filho”, que ird pertencer a proxima geragao. Existem varias formas de atuacdo para o
operador de recombinacdo, de acordo com o tipo de problema e codificagdo
empregados. A forma mais simples do operador, ¢ o operador de recombinagdo de um
ponto, que consiste na escolha, de forma aleatoria, de um ponto de corte na cadeia dos

cromossomos “pais” e a seguir a troca de parte das cadeias entre eles (Figura 3.3).
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Ponto de corte

Pai 1 LT TR TN IR TIErERhETEmy

Pai 2

Filho 1 (LLEIDLERRILERRIDEEROIEERIDIEERDY
[TV

Filho 2

Crossover de um ponto

Pontos de corte

Pai 1 LTIV ER IR IR RhETEIY

Pai 2

Fitho 1 {ILKEDIDCRRIDIERROOEERT  JRDNDACRODEECRDIEERDIEY
Filho2 [ SNSRI |

Crossover de dois pontos

Figura 3.3 — Esquemas de recombinacio para o algoritmo genético.

Embora os cromossomos com maior valor de fitness tenham uma maior probabilidade
de serem selecionados para o processo de recombinagdo que os cromossomos de menor
fitness, ndo se pode garantir que eles estejam presentes na proxima geragdo. Nem que os
cromossomos “filhos” gerados no processo de recombinagdo serdo necessariamente
melhores que seus cromossomos “pais”. Todavia, devido a pressdo de busca seletiva
aplicada ao longo das geragdes, a tendéncia € que os cromossomos que venham a ser

gerados se tornem melhores.
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Um importante fator para o bom desempenho do processo de busca do algoritmo
genético ¢ que a diversidade genética, ou seja, o numero de individuos diferentes
presentes na populacdo seja mantida. Quando esta diversidade ¢ perdida pode-se ter
uma convergéncia prematura levando o algoritmo genético a cair em um ponto de 6timo
local para o valor da fitness. Existem dois mecanismos fundamentais empregados pelo
algoritmo genético para manter a diversidade genética. O primeiro, j4 mencionado, ¢ o
mecanismo de selecdo probabilistica para o processo de recombinagdo dos
cromossomos, o que possibilita que as informagdes contidas nos cromossomos de

menor fitness também aparecam nas geracoes posteriores.

O segundo mecanismo ¢ a utilizacdo de operador genético de mutagdo. O operador de
mutagdo introduz mudangas aleatérias nos cromossomos da populagdo. Como exemplo,
se um cromossomo ¢ codificado em uma forma binaria, o operador de mutacao escolhe
posicdes aleatdrias ao longo da cadeia e altera o valor do bit, se o valor desta posicao
for O ele ¢ alterado para 1 e se for 1 alterado para 0. Isto faz com que o cromossomo
alterado seja posicionado em outra parte do espago de busca. Visto desta forma, o
operador de mutagdo pode ser considerado como uma caminhada aleatoria através do

espaco de busca, ajudando a preservar a diversidade genética.

No uso do algoritmo genético nos processos de otimizagdo a defini¢do de uma fitness e
uma representacao eficiente do problema, necessitam de especial atengdo a fim de se
garantir que informagdes importantes ndo sejam perdidas ao longo do processo de

busca, o que inviabilizaria a utilizagdo do mesmo.
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Como o algoritmo genético emprega mecanismos de selecdo estocasticos, ¢ possivel se
perder a melhor solucdo encontrada durante o processo de busca. Nao existe garantia de
que a melhor solu¢do existente na populagdao serd selecionada para o processo de
recombinac¢do ou que se ela for selecionada, que os operadores de recombinagdo e/ou
mutacdo ndo irdo destruir alguma das informagdes que serdo passadas aos novos
cromossomos gerados. Se a melhor solugdo for perdida ndo existe garantia de que ela
poderad ser novamente encontrada. Métodos como o elitismo sdo propostos para a
solugdo deste problema. O elitismo garante que a melhor solugdo encontrada em uma

populagdo seja transferida sem alteracdes para a proxima populagao.

Com todas as caracteristicas descritas, podemos concluir que os algoritmos genéticos
constituem uma poderosa ferramenta na otimizacao e processos de busca em problemas
complexos diferindo dos métodos tradicionais em cinco pontos principais:

« Os algoritmos genéticos trabalham com uma codificagdo do conjunto de
parametros € ndo diretamente com eles.

« Os algoritmos genéticos trabalham com uma populagdo de possiveis
solucdes ao invés de um ponto Unico.

« Os algoritmos genéticos utilizam somente a fungdo objetivo, ndo
necessitando do emprego das derivadas ou outros conhecimentos
auxiliares sobre a fungao.

« Os algoritmos genéticos utilizam regras de transi¢ao probabilisticas e nao
deterministicas.

« Os algoritmos genéticos necessitam de pouca ou nenhuma informagao

sobre a relagdo entre as variaveis do problema.
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3.2 O Algoritmo PBIL

O algoritmo PBIL (Population-Based Incremental Learning) (BALUJA, 1994)
(BALUJA and CARUANA, 1995) ¢ um método que combina os mecanismo do
algoritmo genético com o aprendizado competitivo simples, gerando uma importante
ferramenta a ser empregada na otimizacdo de fungdes numéricas e problemas

combinatOrios.

O PBIL ¢ uma extensdo do “Equilibriun Genetic Algorithm” (EGA) (BALUJA, 1994).
O EGA ¢ um algoritmo que tenta descrever a populacdo limite do algoritmo genético
por um ponto de equilibrio, supondo que esta populagdo estd sempre se combinando
para atingir a convergéncia. Este processo pode ser visto como um modo de se eliminar

a forma explicita do operador de recombinagdo existente no algoritmo genético.

O objetivo do algoritmo PBIL ¢ criar um vetor probabilidade, contendo valores reais em
cada posicao, que ao ser utilizado em um processo de decodificacdo gere individuos que
apresentem as melhores solu¢des para a fungdo a ser otimizada. Por exemplo, ao se
empregar para a solugdo de um problema uma codificag@o bindria, o vetor probabilidade
ird especificar a probabilidade de cada posi¢ao da cadeia de bits conter o valor “1”.
Desta forma, um bom vetor probabilidade, para um problema codificado com seis bits, a

ser obtido ao final do processo de busca ¢ apresentado na Figura 3.4.
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0,01 [ 0,99 | 0,99 | 0,01 | 0,01 [ 0,01

Figura 3.4 - Representacio de um vetor probabilidade
para o algoritmo PBIL

que ao ser decodificado ird gerar, com alta probabilidade, o seguinte cromossomo:

0 1 1 0 0 0

Figura 3.5 — Representaciao de um individuo decodificado

a partir do vetor probabilidade da Figura 3.4
Como no algoritmo PBIL toda a populagcdo de individuos ¢ definida a partir do vetor
probabilidade, os operadores empregados para evolugdo desta populacdo ndo sdo
definidos diretamente sobre a populagdo, como no caso dos operadores empregados no
algoritmos genéticos, mas sim sobre o vetor probabilidade. Os operadores do algoritmo
PBIL sao derivados daqueles aplicados nos algoritmos genéticos (operador de mutacao)

e nas redes de aprendizado competitivo (atualizagdo do vetor probabilidade).

Como nos algoritmos genéticos, o algoritmo PBIL também mantém um paralelismo no
processo de busca, através da representacao de varios pontos distintos do espago de

busca representados por meio de sua populagdo.

A fim de se obter uma maior diversidade da populagao no inicio do processo de busca,
cada posicao do vetor probabilidade ¢ definida com o valor inicial de 0,5. Isto determina
que a probabilidade de geragdo do valor “0” ou “1” em cada posicdo da cadeia de bits ¢
igual. Esta igualdade na gera¢do de valores faz com que a populacio inicial gerada pelo

PBIL seja aleatoria. E extremamente importante para os algoritmos evolucionarios que
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a sua populacdo inicial seja gerada de forma aleatdria, pois permite que o espago de
busca seja bem amostrado no inicio do processo evitando o favorecimento de uma

determinada regiao do espago.

De maneira similar ao treinamento de redes de aprendizado competitivo, os valores do
vetor probabilidade vdo sendo gradualmente alterados do valor inicial de 0,5 para
valores proximos a 0,0 ou 1,0, a fim de representar os melhores individuos encontrados

na populacdo, para cada geracao.

A forma de aprendizado utilizada no algoritmo PBIL padriao ¢ semelhante aquela
empregada por Kohonen (1990) no “Learning Vector Quantization” (LVQ). Com o
LVQ, a rede neural ¢ treinada com exemplos positivos e exemplos negativos,
conhecidos a priori. De maneira similar, o algoritmo PBIL padrao, realiza a atualizag¢ao
do vetor probabilidade empregando 2 vetores (o melhor e o pior) presentes na
populagdo de possiveis solucdes da seguinte maneira:

« o melhor vetor, aquele que apresenta o maior valor de fitness
(classificacdo correta) altera o vetor probabilidade de forma que este
aproxime de sua representacao;

« o0 pior vetor, aquele com o menor valor de fitness (classificagdo
incorreta), altera o vetor probabilidade de forma que esta se afaste de sua

representacgao;

Durante o processo de busca, a cada geragdo, os valores do vetor probabilidade vao

sendo alterados de acordo com as seguintes regras:
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- Para o melhor vetor
P@G)= P(i) X (1,0 — Lr) + vetor (i) x Lr (3.1)
onde: Lr - taxa de aprendizado;
P (i) - valor do vetor probabilidade na posicao i;

vetor (i) - valor do vetor solugdo escolhido na posicao i.

- Para o pior vetor

P@)= P(i) X (1,0 — Lr_neg) + vetor (i) x Lr _neg (3.2)
onde: Lr neg - taxa de aprendizado negativa;
P (i) - valor do vetor probabilidade na posicao i;

vetor (i) - valor do vetor solucao escolhido na posigao i.

Uma representacdo esquematica do algoritmo PBIL padrdao, bem como uma descri¢ao

do aprendizado competitivo ¢ apresentada no apéndice B.

O processo de otimizagdo do algoritmo PBIL padrio tem inicio com as posi¢des do
vetor probabilidade sendo inicializadas com o valor 0,5. Uma populagdao de vetores
solugdo ¢ gerada com base na probabilidade especificada neste vetor probabilidade.
Cada vetor solu¢ao gerado ¢ avaliado pela funcdo objetivo a ser otimizada, e os
individuos com a melhor e a pior fitness sdo selecionados para a atualiza¢do do vetor
probabilidade. Esta atualizacao consiste em se alterar os valores do vetor probabilidade,
de maneira similar a atualizagdo dos pesos das redes de aprendizado competitivo,
aproximando-o do melhor vetor solugao e afastando-o do pior vetor solugao encontrado.

A distancia com que o vetor probabilidade se aproxima e se afasta dos vetores
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selecionados ¢ definida pelos pardmetros denominados taxa de aprendizado e taxa de
aprendizado negativo, respectivamente. Apds a atualizagdo do vetor probabilidade uma
nova populacao de vetores solucao ¢ gerada com base neste novo vetor probabilidade e

o ciclo ¢ repetido.

Em Machado (1999) desenvolveu-se uma nova forma de aprendizado para o algoritmo
PBIL padrao, na qual os N melhores individuos presentes na populacao sao utilizados
para a atualizag¢do do vetor de probabilidades. No algoritmo PBIL modificado (PBIL N
— Figura 3.6) utiliza-se somente uma taxa de aprendizado, que faz com que o vetor
probabilidade seja alterado de forma a se aproximar dos N melhores individuos
existentes na populagdo. O valor da taxa de aprendizado ¢ alterado de forma
proporcional ao valor da fitness atribuida a cada um dos N individuos selecionados para

a atualizagdo do vetor probabilidade.

Assim, a atualizagdo do vetor probabilidade para o algoritmo PBIL N, em um problema

de maximizacao ¢ realizada da seguinte forma:

P@G)= P(i) X (1,0 — Lr_N) + vetor (i) x Lr N (3.3)

fitness N
fitness_Melhor

Lr N=Lr N x (34)

onde: Lr - taxa de aprendizado;
Lr N - taxa de aprendizado para o individuo N;

Fitness N — fun¢ao de avalia¢ao do individuo N;
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Fitness Melhor — funcao de avaliacdo do melhor individuo da populagao;
P (i) - valor do vetor probabilidade na posicao i;

vetor (i) - valor do vetor solucao escolhido na posigao i.

No trabalho anterior, Machado (1999) realizou comparagdes entre o algoritmo PBIL e o
algoritmo PBIL N demonstrando a viabilidade da utilizagdo deste novo algoritmo.

Algumas dessas comparagdes sao apresentadas no Anexo B (Tabelas B.1 ¢ B.2) .

Desta forma, o algoritmo PBIL N tem como principais parametros:
« Numero de Individuos - determina o nimero de vetores solugdo a serem
gerados, baseados no vetor probabilidade, em cada geragdo. Este

parametro ¢ andlogo ao tamanho da populagdo nos algoritmos genéticos.

« Taxa de Aprendizado - determina a distdncia com que o valor do vetor
probabilidade ¢ alterado a fim de se aproximar do vetor solugdo

selecionado na populacdo a cada geracao.

Estes dois pardmetros sdo de fundamental importadncia no processo de busca do
algoritmo PBIL N, pois o ajuste destes t€ém impacto direto sobre a exploracao do
espaco de busca e a aplicag@o desta exploracdo. Neste caso, a exploragdo ¢ a habilidade
do algoritmo em pesquisar completamente o espaco de busca, enquanto a aplicacao esta
relacionada a habilidade do algoritmo em utilizar as informagdes obtidas pela
exploracdo do espago de busca para orientar as futuras regides do espaco a serem
melhor pesquisadas. Por exemplo, se a taxa de aprendizado ¢ igual a 0 ndo existe a

utilizacao das informacgdes obtidas pela exploragdo, e o processo de busca se assemelha
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a uma busca aleatoria. Por outro lado, se a taxa de aprendizado ¢ muito alta (valores
préoximos a 1) ndo € possivel se realizar uma boa exploracdo do espaco de busca pois
existe uma convergéncia rapida do vetor probabilidade. Esta convergéncia prematura do
vetor probabilidade faz com que os novos vetores solugdes gerados por este vetor

estejam todos localizados em uma regido restrita do espago de busca.

Como se pode notar, o valor atribuido a taxa de aprendizado afeta diretamente qual
parte do espaco de busca sera explorado. Para fungdes que ndo apresentem Otimos
locais, o uso de algoritmos com altas taxas de aprendizado podem trabalhar bem.
Porém, para problemas do mundo real onde normalmente ndo se conhece o espago de
busca e a possibilidade da existéncia de 6timos locais ¢ alta, a utilizagao de taxas de
aprendizado de valores mais baixos permitirdo uma melhor exploragdo do espago de

busca e como conseqiiéncia melhores resultados.

O algoritmo PBIL N sera utilizado como base para o desenvolvimento do algoritmo

PBIL Multi_Objetivo (PBIL _MO), que sera apresentado no capitulo seguinte.
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***[nicializa vetor Probabilidades
Parai=1 at¢ COMPRIMENTO - P(i) = 0,5

*** Programa Principal
Enquanto (Nao Terminou)
Parai=1 at¢ NUMERO DE INDIVIDUOS

*** Gera exemplos
Vetor_Solucdo (i) = gera vetor de acordo com a probabilidade P

*** Avalia individuos
fitness (i) = Fung¢do Objetivo (Vetor Solucdo (1) )

*** Seleciona os melhores
Primeiro vetor = seleciona o vetor com melhor valor de fitness

Segundo_vetor = seleciona o vetor com o segundo melhor valor
de fitness

*** Atualiza o vetor Probabilidades
Parai=1 at¢t COMPRIMENTO
P@i) =P(@) * (1 — Lr_N) + Primeiro_vetor (i) * Lr N

Parai=1 at¢ COMPRIMENTO
P(i) = P@i) * (1 — Lr_N) + Segundo_vetor (i) * Lr N

***Verifica Termino
*#*Fim Enquanto

onde:

COMPRIMENTO - niimero de bits na solugdo (determinado pela codificagdo do problema)

Lr_N - taxa de aprendizado

NUMERO DE INDIVIDUOS — ntimero de vetores gerados pelo vetor probabilidade (semelhante ao
tamanho da populagdo no GA)

Figura 3.6 — Representacio esquematica do Algoritmo PBIL N
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Capitulo 4

O Algoritmo PBIL Multi_Objetivo (PBIL_MO)

Neste capitulo sdo apresentados o algoritmo, baseado no algoritmo PBIL N,
desenvolvido para a solu¢dao do problemas Multi_Objetivo - PBIL__ MO e os resultados
obtidos com este novo algoritmo na solugdo de algumas func¢des de teste utilizadas na

literatura para a avaliagdo de algoritmos Multi_Objetivo.

Apesar de algumas destas funcdes serem simples, elas sdo de grande utilidade no teste
dos algoritmos, pois possuem superficies de Pareto conhecidas. O conhecimento da
superficie de Pareto permite verificar a capacidade do algoritmo Multi_Objetivo em

localizar os pontos da superficie e a distribui¢do destes pontos ao longo da mesma.

Neste trabalho foram escolhidas quatro fun¢des de teste para a aplicagcdo do algoritmo
PBIL MO. Estas fungoes estdo divididas em dois grupos, no primeiro grupo temos trés

funcdes numéricas e no segundo grupo uma fun¢do combinatoria.

4.1 Algoritmo PBIL Multi_Objetivo (PBIL_MO)

Como os algoritmos evoluciondrios apresentam a vantagem, por trabalharem com uma
populacdo de individuos, de poderem formar a superficie de Pareto para um problema
Multi_Objetivo empregando-se apenas uma execucdo do cddigo de otimizacdo e
baseado nos bons resultados obtidos por Machado e Schirru (2000) com o algoritmo
PBIL N, surge de forma natural o desejo da criagdo de um algoritmo evolucionario

baseado no PBIL N para a solugdo de problemas Multi_Objetivo.
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Os algoritmos evolucionarios normalmente empregam alguma forma de conhecimento
para combinar os varios objetivos de um problema Multi Objetivo em uma fungao
objetivo escalar. A forma mais utilizada para a defini¢do desta funcdo ¢ a combinagao
linear desses objetivos utilizando pesos associados a cada um dos objetivos do
problema. Entretanto, a utilizacdo de pesos tem demonstrado ser uma tarefa complexa,
tanto em relagdo a definicao dos pesos em si quanto a sensibilidade da solucao final
com relacdo a pequenas alteragdes nos valores dos pesos (HORN e NAFPLIOTIS,
1993). Para o algoritmo PBIL MO ¢ empregado o conceito de dominancia,
apresentado no Capitulo 2, em substituicdo a utilizacdo de uma fun¢do objetivo escalar
pré-definida para a avalia¢ao dos individuos da populagdo. Esta relacdo de dominancia
entre os individuos estabelece uma ordem ou classificagdo na populagdo. Um individuo
com uma classificagdo melhor deve ter uma maior probabilidade de ser escolhido para a
evolucdo da populacdo, no caso do algoritmo PBIL MO para a atualizagcdo do vetor de

probabilidades.

Durante o processo de evolugdo do algoritmo PBIL MO, ndo existe a garantia que um
bom individuo presente em uma determinada geracdo venha a ser novamente formado
em uma geracao posterior, desta forma, para a formacao de uma superficie de Pareto ¢
necessario que os individuos ndo-dominados gerados ao longo de todo o processo de
otimizacdo sejam mantidos em uma estrutura. Esta estrutura deve ser capaz de incluir os
individuos ndo-dominados presentes nas novas populacdes geradas e eliminar os
individuos, existentes na estrutura, que possam vir a ser dominados.

Para inclusdo desses dois novos conceitos ao algoritmo PBIL N, visando a criacdo do

algoritmo PBIL MO foram desenvolvidos dois novos moédulos, sendo o primeiro
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chamado Rank MO, responsavel pela classificacdo dos individuos e o segundo de

Sup MO, que implementa a estrutura responsavel pela criacdo da superficie de Pareto.

Para o algoritmo PBIL MO, cada individuo ¢ avaliado usando-se cada um dos objetivos
do problema. A seguir ¢ atribuido o melhor valor de Rank para os individuos que nao
sdo0 dominados por nenhum outro individuo presente na populacdo e estes individuos
sao eliminados do proximo passo da formacgdo do Rank. Dentre os individuos restantes
¢ atribuido o segundo melhor valor de Rank e estes também sdo eliminados e este
procedimento prossegue até que todos os individuos possuam um valor de Rank (Figura
4.1). Este procedimento ¢ semelhante a forma utilizada por Goldberg (GOLDBERG,

1989) no algoritmo genético.

No processo de escolha dos individuos para a atualizacdo do vetor de probabilidades,
caso exista mais de um individuo com o mesmo valor de Rank para ser escolhido, ¢
criada uma roleta na qual todos os individuos possuem a mesma probabilidade de ser
escolhido, uma vez que nenhum dos individuos ¢ melhor do que os outros. A roleta ¢

girada e o numero de individuos necessarios € selecionado.

O modulo Sup MO tem por objetivo armazenar os pontos que ndo sao dominados ao
longo de todas as geragdes do algoritmo PBIL MO. Para cada geracdo, os individuos
contidos no mddulo Sup MO sdo atualizados para incluir os pontos que ndo sao
dominados e a eliminacdo dos pontos que passam a ser dominados. Esta procedimento ¢
importante, pois como nos algoritmos genéticos, ndo existem também no algoritmo
PBIL MO a garantia de que um individuo criado em uma determinada gerac¢do venha a

ser criado novamente em geragdes futuras, nem que um individuo que ndo seja
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dominado na geracdo atual ndo possa vir a ser dominado em uma geragao futura e que

individuos que ndo sejam dominados nesta geracdo ndo sejam dominados por

individuos de geracdes passadas.

Individuo 1
Individuo 2
Individuo 3 Individuos
Individuo 4 nao dominados
Individuo 5 ,—:>
Individuo 6
Individuo 7 Indiv. 1
Individuo 8 Indiv. 2
Individuo 9 Indiv. 5
Individuo 10
Individuo 4 Individuos
Individuo 6 nao dominados
Individuo 7 ,—:>
Individuo 8 .
Individuo 9 Indiv. 4
Individuo 10 Indiv. 7

Indiv. 8

Indiv. 9

Rank 1

Individuo 1

Individuo 2

Individuo 5

Individuo 3

Individuo 4

Individuo 6

Individuo 7

Individuo 8

Individuo 9

Individuo 10

Rank 3

Individuo 4

Individuo 7

Individuo 8

Individuo 9

Individuo 6

Individuo 10

Individuos
nao dominados

>

Indiv. 3

Individuos
nao dominados

>

Indiv. 6
Indiv.10

Rank 2

Individuo 3

Individuo 4

Individuo 6

Individuo 7

Individuo 8

Individuo 9

Individuo 10

Rank 4

Individuo 6

Individuo 10

FIM

Figura 4.1 Esquema de formacao do Rank do Algoritmo PBIL_MO

A estrutura do novo algoritmo desenvolvido ¢ apresentado na Figura 4.2, onde sdo

destacados os dois novos modulos e as alteracoes realizadas.

O desempenho do algoritmo PBIL MO foi verificado empregando-se algumas fungdes

de teste apresentadas na literatura. Estas fun¢des bem como os resultados obtidos sdo

apresentados no proximo item.
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***Inicializa vetor Probabilidades
Para i =1 at¢ COMPRIMENTO - P(i) = 0,5
*** Programa Principal
Enquanto (Nao Terminou)

Parai= 1 at¢ NUMERO DE INDIVIDUOS
*#* Gera exemplos

Vetor Solugdo (i) = gera vetor de acordo com a
probabilidade P

**%* Avalia individuos
Para j=1 at¢ NUMERO OBJETIVOS
Avaliacao(i) (j) = Func¢io Objetivo (j) (Vetor_Solucao (i) )

*** Criacao do Rank
Rank_ MO (Avaliacio) > fitness(i) = Rank (i)

**% Seleciona os melhores
Primeiro_vetor = seleciona o vetor com melhor valor de
fitness

Segundo vetor = seleciona o vetor com o segundo melhor
valor de fitness

*** Atualiza o vetor Probabilidades
Parai=1 at¢ COMPRIMENTO
P(i)=P(i) * (1 — Lr_N) + Primeiro_vetor (i) * Lr N

Parai= 1 at¢ COMPRIMENTO
P(i)=P(i) * (1 — Lr_N) + Segundo_vetor (i) * Lr N

*** Verifica os elementos da Superficie
SUP_MO ( Vetor_Solucio (i) )

***Verifica Termino
**#*Fim Enquanto

onde:
COMPRIMENTO - niimero de bits na solug@o (determinado pela codificagdo do problema)
Lr N - taxa de aprendizado
NUMERO DE INDIViDUOS — numero de vetores gerados pelo vetor probabilidade (semelhante ao
tamanho da populagdo no GA)

Figura 4.2 — Representacio esquematica do Algoritmo PBIL_MO
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4.2 — Funcgoes de teste numéricas
A seguir sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicagdo do algoritmo

PBIL MO a classe de fungdes de teste numéricas.

4.2.1 — Funcoes de Schaffer
As fungdes de Schaffer (ZITZLER, DEB e THIELE, 2000) sdo fung¢des bidimensionais

definidas pelas seguintes equagoes:

F, =x?
F,=(x-2)"
com -10< x £ 3,0

As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam, respectivamente, os graficos das fungoes F; e F, de

Schaffer.

Figura 4.3 - Grafico da funcao F; de Schaffer
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Figura 4.4 - Grafico da funcio F, de Schaffer

Para esta funcdo de teste deseja-se minimizar o valor das duas fungdes. Com este
objetivo e observando os graficos anteriores podemos notar que a superficie de Pareto
formada se localiza entre X igual a zero e X igual a dois, pontos onde as fungdes F; e
F, apresentam seus valores de minimo respectivamente. A Figura 4.5 apresenta a

superficie de Pareto deste problema.

10

5 Sup. Pareto
w

Fi(X)

Figura 4.5 - Grafico da superficie de Pareto para as funcées de Schaffer
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Para as fungdes de Schaffer foi utilizada pelo algoritmo PBIL MO uma codificagao
binaria da populagdo, com 14 bits por individuo e um tamanho de populagao igual a 50
individuos. Os individuos binarios foram decodificados em valores inteiros e depois
ajustados para o intervalo de busca das fung¢des. Foi determinado um numero maximo

de 100 individuos na superficie de Pareto.

Vérias combinagdes entre taxas de aprendizado e sementes aleatérias foram utilizadas,
com a finalidade de observar o comportamento do algoritmo PBIL_ MO, principalmente
em relagdo as variacdes da taxa de aprendizado que € o principal parametro do

algoritmo PBIL MO.

Para este problema os resultados obtidos ndo apresentaram grandes variagdes entre si. A
Figura 4.6 apresenta o grafico tipico obtido pelo algoritmo PBIL MO para as fungdes

de Schaffer.

10

“0..»
*e
0 TR e et

\ g

0 2 4

6 8 10
F1(X)

Figura 4.6 - Grafico da superficie de Pareto para as fungoes de
Schaffer com o algoritmo PBIL_MO
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Para as fun¢des de Schaffer, em todos os teste realizados, o algoritmo PBIL MO foi

capaz de mapear varios pontos ao longo da superficie o que permite se ter uma boa

visualiza¢do da mesma.

4.2.2 — Funcoes de Schaffer2

As funcdes de Schaffer2 (ZITZLER, DEB e THIELE, 2000) sao fungdes

bidimensionais definidas da seguinte forma:

x—1 se x <1
x—2 se 1<x<3
F =
—-X se 3<x<4
x—4 se x>4
F,=(x-5)
com —-50 <x<10,0

O objetivo ¢ minimizar as duas fungdes e graficamente temos a seguinte superficie de

Pareto, que ¢ apresentada na Figura 4.7.

Para as fung¢des de Schaffer2 foram utilizadas pelo algoritmo PBIL MO uma
codificagdo binaria da populagdo, com 17 bits por individuo e um tamanho de
populacdo igual a 50 individuos. Os individuos binarios foram decodificados em valores
inteiros e depois ajustados para o intervalo de busca das fungdes. Foi determinado um

nimero maximo de 100 individuos na superficie de Pareto.
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35 A
30
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—_—

X 20

™ Sup. Pareto
15
10

P —cc——cc—ccccccc=cccccccccc=cccccccccccccccccooo=feccccc=c=scc=====4d

O T T
-2 -1,5 -1 -0,5 0 0,5 1 1,5 2

Figura 4.7 - Grafico da superficie de Pareto para as fun¢oes de Schaffer2

Neste caso também foram utilizadas varias combinagdes entre taxas de aprendizado e

sementes aleatdrias no teste do algoritmo PBIL MO.

A Figura 4.8 apresenta um grafico tipico obtido para as funcdes de teste Schaffer2
empregando-se o algoritmo PBIL MO. Para estas fun¢des de teste, a utilizacdo de
taxas de aprendizado muito elevadas, faz com que uma das partes da superficie de
Pareto seja melhor explorada que a outra (Figura 4.9). Cabe destacar que taxas de
aprendizados muito elevadas ndo sdo normalmente utilizadas em aplicagdes reais uma
vez que conduzem a pontos de 6timo local com a utilizagdo do algoritmo PBIL N
(MACHADO, 1999). Neste caso a utilizagdo destas taxas tem por finalidade verificar

se 0 mesmo comportamento ¢ apresentado pelo algoritmo PBIL MO.
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F2 (X)

Figura 4.8 - Grafico da superficie de Pareto para as funcées de
Schaffer2 com o algoritmo PBIL MO

F2 (X)
>

T T T O .M
-2 -1,5 -1 -0,5 0 0,5 1 1,5 2
Fi(X)

<

Figura 4.9 - Grafico da superficie de Pareto para as funcées de
Schaffer2 com o algoritmo PBIL_MO (Taxas_Altas)

Para as fungdes de Schaffer2, observamos que a utilizacdo de uma taxa de aprendizado

muito elevada faz com que o algoritmo PBIL MO tenha uma convergéncia prematura
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para uma das regides da superficie de Pareto, fazendo com que apenas esta regido da
superficie seja bem explorada. Esta caracteristica de convergéncia prematura, quando da
utilizacdo de taxas de aprendizado elevadas, também ¢é observada no algoritmo PBIL

padrao.

No caso de taxas de aprendizado mais baixas, a convergéncia prematura ¢ evitada,
levando a uma melhor exploracdo do espago de busca. Este fato faz com que toda a
superficie de Pareto seja melhor mapeada.

4.2.3 — Funcio de Kursawe

As fungdes de Kursawe (KURSAWE, 1991) sao definidas da seguinte forma:

— n—1
Fy (=Y (10-exp( - 024/x} +x2,))
i=1

Fy =3 (x| + 5sinx,))

O objetivo deste problema ¢ minimizar as duas fung¢des. Graficamente temos na Figura

4.10 a representagdo da superficie de Pareto.
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F2 (X)

-12 T T T
-20 -19 -18 -17 -16 -15 -14
Fi(X)

Figura 4.10 - Grafico da superficie de Pareto para as funcoes de Kursawe

Para as fun¢des de Kursawe foram utilizadas pelo algoritmo PBIL MO uma codificagao
binaria da populagdo, com 20 bits por individuo, e um tamanho de popula¢do igual a 50
individuos. Os individuos binarios foram decodificados em valores inteiros e depois
ajustados para o intervalo de busca das fung¢des. Foi determinado um nimero maximo

de 200 individuos na superficie de Pareto.

Neste caso também foram utilizadas varias combinagdes entre taxas de aprendizado e

sementes aleatorias no teste do algoritmo PBIL MO.

Um gréfico tipico obtido para as fungdes de Kursawe, empregando-se valores de taxa de
aprendizado mais baixas, ¢ apresentado na Figura 4.11. Neste caso a utilizagao das taxas
de aprendizado muito elevadas também levou a escolha de uma das regides da

superficie de Pareto, o que dificulta uma melhor exploragdo do espaco de busca. Neste
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caso, a utilizacdo de algum método para manter a diversidade da populagdo (como por
exemplo o método de Nichos) pode ser empregado a fim de se verificar se ¢ possivel o
mapeamento de toda a superficie de Pareto mesmo com a utilizagdo de taxas de

aprendizado muito elevadas.

F2 (X)

Figura 4.11 - Grafico da superficie de Pareto para as funcoes de
Kursawe com o algoritmo PBIL_ MO
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4.3 — Func¢ao de teste combinatdria
Para o teste do algoritmo PBIL MO em fung¢des combinatérias foi escolhido um
problema de maximizag¢do, o problema da sacola (0 — 1) Multi_Objetivo, apresentado a

seguir.

4.3.1 - O Problema da Sacola (0 — 1) Multi_Objetivo

O problema da sacola (0 — 1) Multi_Objetivo ¢ um problema NP-Completo. Ele ¢ uma
generalizacdo do problema da sacola (0 — 1) simples. No problema da sacola (0 — 1)
simples, dada uma sacola de capacidade fixa e um conjunto de n itens, cada um com um
valor ¢ um determinado volume, deseja-se determinar quais os itens que devem ser
colocados na sacola de modo a se maximizar a soma dos valores destes itens escolhidos
sem que a soma dos volumes destes ultrapasse a capacidade da sacola. O problema da
sacola (0 - 1) restringe o nimero de cada item a zero (o item ndo foi escolhido para ser

colocado na sacola) ou um (o item foi escolhido para ser colocado na sacola).

De forma matematica temos:

n
Maximizar z DX X;

Jj=1
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onde: C = capacidade da sacola
j = item do conjunto de n itens
p;j = valor do item j
vj = volume do item j

xj = vetor de escolha de itens

J& no problema da sacola (0 — 1) Multi Objetivo, existem k sacolas com suas
respectivas capacidades e um conjunto de n itens, onde cada item possui um valor e um
determinado volume de acordo com a sacola em que ¢ colocado. Neste caso, deseja-se
determinar quais os itens que devem ser colocados a0 mesmo tempo nas k sacolas de
modo a se maximizar, para cada sacola, a soma dos valores destes itens escolhidos sem

que a soma dos volumes destes ultrapasse a capacidade da respectiva sacola.

De forma matematica temos:

n
Maximizar Z P XX,
j=1

com Dvxx; <C, Vk=12,....m

onde: Cx = capacidade da sacola k
j = item do conjunto de n itens
pj« = valor do item j colocado na sacola k
vjk = volume do item j colocado na sacola k

xj = vetor de escolha de itens
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Para teste do algoritmo PBIL MO foi escolhido um problema com 2 sacolas e 100 itens
(Sac_2/100) apresentado por Zitzler (ZITZLER, LAUMANNS e THIELE, 2001)
(ZITZLER e THIELE, 1999), para o qual a superficie de Pareto ¢ mostrada na Figura

4.12 e os dados do problema apresentados no anexo C.

4400

4200 -

4000 -

3800 -

3600 -

3400 -

3200 -

Soma dos valores dos itens da sacola 2

3000 ‘ ‘ ‘ ‘
3000 3200 3400 3600 3800 4000 4200 4400

Soma dos valores dos itens da sacola 1

Figura 4.12 — Superficie de Pareto para o problema Sac_2/100

Para a solugdo do problema da sacola Sac 2/100 com o PBIL MO utilizamos uma
codificagdo bindria. Cada individuo da populagdo ¢ representado por um vetor com 100
posi¢des, onde cada posi¢ao do vetor corresponde a um item do problema. Neste caso
foi utilizada uma populagdo de 50 individuos com um nimero maximo de 100

individuos na superficie de Pareto.
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Neste caso ndo ¢ necessario uma decodificagdo dos individuos da populagdao, uma vez

que o valor direto dos bits corresponde a selecdo (valor igual a um) ou ndo (valor igual

a zero) do item a ser colocado na sacola.

A seguir sdo apresentados alguns graficos que apresentam o resultado obtido com o

algoritmo PBIL MO junto com a superficie de Pareto (Figura 4.13) e nas Figuras 4.14 e

4.15 comparado com resultados obtidos por Zitzler (ZITZLER, LAUMANNS e

THIELE, 2001) (ZITZLER, DEB e THIELE, 2000) empregando-se o NSGA (Non-

dominated Sorting Genetic Algorithm) (SRINIVAS e DEB, 1994) ¢ o NPGA (Niched

Pareto Genetic Algorithm) (HORN e NAFPLIOTIS, 1993).

4400

4200 -

4000 -

3800 -

3600 -

3400 -

3200 -

Soma dos valores dos itens da sacola :

3000

— Pareto
+ PBIL_MO

3000

3200

3400 3600 3800 4000
Soma dos valores dos itens da sacola 1

4200 4400

Figura 4.13 — Superficie de Pareto + superficie do PBIL_MO para o Sac_2/100
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Da Figura 4.13 podemos observar que a maioria dos pontos que formam a superficie de
Pareto obtidos com o algoritmo PBIL MO sdo idénticos aos da superficie de Pareto
apresentada por Zitzler (ZITZLER, LAUMANNS e THIELE, 2001), porém estes
pontos s6 cobrem uma parte de toda a superficie de Pareto. Este fato pode ser
justificado pela ndo existéncia no algoritmo PBIL MO de um método de nicho, por
exemplo, para garantir que pontos muito proximos ndo sejam apresentados como as
melhores solugdes ao algoritmo PBIL MO, fazendo com que apenas uma parte do

espaco de busca seja explorado.

4400

— Pareto
¢ PBIL_MO|

4200 oo + NSGA

4000 -

3800 -

3600 -

3400 -

3200 -

Soma dos valores dos itens da sacola 2

3000 ‘ : ‘ ‘
3000 3200 3400 3600 3800 4000 4200 4400
Soma dos valores dos itens da sacola 1

Figura 4.14 — Superficie do PBIL_MO + superficie do NSGA para o Sac_2/100
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Figura 4.15 — Superficie do PBIL_MO + superficie do NPGA para o Sac_2/100

Das Figuras 4.14 e 4.15 podemos notar que o algoritmo PBIL MO apresenta resultados
mais precisos, ou seja, mais proximos a superficie de Pareto, que os apresentados pelo
NSGA e o NPGA. A superficie gerada pelo PBIL MO, além de ser melhor que a gerada
pelos algoritmos genéticos, ¢ obtida de forma mais rapida. Este fato se deve,
principalmente, a caracteristica do algoritmo PBIL de obter bons resultados
empregando populagdes de tamanho pequeno quando comparadas com as dos
algoritmos genéticos (MACHADO e SCHIRRU, 2000). Porém, o NSGA e o NPGA
conseguem distribuir um pouco melhor seus pontos ao longo de toda a superficie de
Pareto, resultado dos métodos de nicho utilizados por estes para manter a diversidade da
populacdo ao longo de todo o processo de busca. O grande problema da utilizagdo dos
métodos de nichos ¢ que muitas vezes pode ser dificil, para um determinado problema,
obter-se uma métrica para o agrupamento dos individuos, além do tempo computacional

requerido por estes métodos.
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Capitulo 5

O Problema da Recarga de Reatores Nucleares

5.1 - O problema da recarga

Os reatores nucleares a agua pressurizada ou PWR (Pressurized Water Reactor), como
por exemplo os reatores das usinas nucleares Angra 1 (que sera utilizado neste estudo) e
Angra 2, utilizam como combustivel, para a geracdo de energia elétrica, uranio
enriquecido (*°Usy). O urdnio enriquecido se encontra na forma de pastilhas
combustiveis dispostas dentro de uma vareta chamada de vareta combustivel. Um
determinado numero de varetas, de acordo com o reator, mais um conjunto de estruturas
(bocais, grades espacadoras, tubos guia de barras de controle e tubo de instrumentagao)
irdo formar os elementos combustiveis do reator. No nucleo do reator da usina Angra 1
existem 121 elementos combustiveis (Figura 5.1), que possuem 235 varetas

combustiveis cada um.

Uma caracteristica importante do ntucleo da usina Angra 1 ¢ a existéncia de eixos de
simetria (Figura 5.1) que podem ser divididos em dois tipos:

. Eixos de simetria principal — sdo os dois eixos que cortam o nucleo no
sentido Norte-Sul e Leste-Oeste e dividem o ntcleo do reator em quatro
regioes chamadas quadrantes.

. FEixos de simetria secundario ou diagonal — sdo os dois eixos que cortam
os quadrantes do nucleo em suas diagonais e junto com o0s e€ixos
principais dividem o nucleo do reator em oito regides, as quais iremos

chamar octantes.

64



SUL

LESTE P OESTE

<4 ----P Eixo de Simetria Secundario ou Diagonal

Elemento central

Elemento de Quarteto

Elemento de Octeto

Figura 5.1 — Representacio do nucleo de Angra 1

Utilizando-se os eixos de simetria do nucleo, pode-se classificar os 121 elementos
combustiveis que formam o nicleo de Angra 1 em trés grupos distintos:
. FElemento central — ¢ o elemento combustivel localizado no ponto onde

todos os eixos de simetria se cruzam (ponto central do nicleo);
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« Elementos de quarteto — conjunto de 4 elementos combustiveis
localizados em posi¢des do nicleo por onde passam os eixos de simetria.
Para Angra 1 existem 10 quartetos, que formam um total de 40 elementos
combustiveis.

« Elementos de octeto — conjunto de 8 elementos combustiveis localizados
em posicdes do nucleo por onde ndo passam os eixos de simetria. Para
Angra 1 existem 10 octetos, que formam um total de 80 elementos

combustiveis.

A medida que o tempo passa, a concentragio de material fissil (*°Us,) existente nos
elementos combustiveis diminui até¢ um valor para o qual ndo ¢ mais possivel se manter
o reator operando produzindo energia a poténcia nominal. Este periodo de tempo que o
reator opera com um determinado conjunto de elementos combustiveis ¢ chamado de

ciclo de operagao.

Ao final de um ciclo de operagdo o reator da usina ¢ desligado e todos os elementos
combustiveis presentes no nucleo sdo descarregados e colocados em uma piscina de
combustiveis usados (PCU). Deste conjunto de elementos descarregados, alguns ndo
irdo retornar ao reator (elementos mais queimados — ficardo em definitivo na PCU) e

serdo substituidos por elementos combustiveis novos.

A maioria dos reatores do tipo PWR utiliza um esquema de carregamento onde 1/3 dos
elementos combustiveis sdo trocados a cada recarga. Os elementos combustiveis
remanescentes, tendo estado em diferentes posi¢cdes do nucleo por, geralmente, um ou

dois ciclos de operacao, apresentam caracteristicas neutronicas diferentes entre si.
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O conjunto de elementos novos mais os elementos combustiveis descarregados do
nucleo e que ndo foram descartados formardo o conjunto de elementos a serem

utilizados no processo de recarga do reator.

De posse destes elementos combustiveis surge o problema da recarga, que consiste em
determinar o arranjo entre os elementos combustiveis parcialmente queimados e os
elementos combustiveis novos no nucleo do reator, ou seja um padrao de carregamento,
de forma a se otimizar o proximo ciclo de operacao do reator, garantindo que restrigdes

operacionais e de seguranca sejam respeitadas.

Para se especificar um padrdo de carregamento ¢ necessario se determinar para cada
posi¢ao do nucleo (CARTER, 1997):

1° - 0 elemento combustivel que ocupa a posicao;

2° - arotagdo do elemento combustivel ( se ele ndo for novo);

3° - o nimero de venenos queimavel contidos no elemento ( se este possuir ).

O objetivo da recarga ¢ minimizar o custo da energia gerada pela usina nuclear.
Entretanto, como a avaliagdo deste custo envolve varios fatores complexos
(operacionais € ndo operacionais) ndo existe uma formulagdo simples que possa ser
utilizada na pratica e em geral costuma-se trabalhar com fungdes objetivo que estdo
relacionadas ao custo tais como:

. maximizar a reatividade no final do ciclo;

« maximizar a queima dos elementos combustiveis;
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« minimizar o numero de elementos combustiveis novos a serem

utilizados;

com restri¢cdes que incluem:
. coeficiente de temperatura maximo do moderador;
. queima maxima do elemento combustivel,
. fator de pico maximo;

. minimizacdo dos danos de radiagdo ao vaso do reator.

Para um reator do tipo PWR contendo 193 elementos combustiveis (com exemplo

Angra 2), onde o elemento central ¢ fixo e supondo que 64 ( 1/3 x 192 = 64 ) elementos

novos, com caracteristicas idénticas, sdo carregados, existem 128! 192C64 possiveis

formas de carregamento do nucleo (CARTER, 1997), o que corresponde a um numero

. 2 ~ . . .
aproximado de 10**7 solugdes. Isto significa que existem ®2C,, formas de se escolher

onde colocar os elementos combustiveis novos e 128! formas de se arranjar os

elementos combustiveis restantes.

A existéncia dos eixos de simetria ¢ de grande importancia na solu¢do do problema da
recarga, uma vez que o uso destas simetrias reduz consideravelmente o nimero de
combinagdes do problema. Desta forma podemos trabalhar somente com um dos
quadrantes do nucleo (simetria de 1/4) ou com um dos octantes do nucleo (simetria de
1/8) e depois utilizando as regras de rebatimento do niicleo montarmos a configuragdo
completa do mesmo. Nestes casos, o numero de possiveis solucdes se encontra na
ordem de 10°* (para 1/4 de nicleo) e 10%7 (para 1/8 de nucleo), valores que ainda assim

tornam impossivel que todos estes padroes de carregamento sejam avaliados para a
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escolha do padrao que sera efetivamente utilizado no préximo ciclo de operagdo da

usina.

Reatores nucleares possuem caracteristicas altamente nao lineares (POON e PARKS,
1992). Isto significa que toda fungdo objetivo e restricdes utilizadas para definir e
quantificar os padrdes de carregamento gerados possuirdo, inevitavelmente,
caracteristicas ndo lineares. Uma conseqiiéncia deste fato ¢ a criacdo de numerosos
pontos de minimo (ou maximo) locais. Galperin (GALPERIN, 1995) em seu trabalho,
mostra a existéncia de um namero incrivelmente grande de 6timos locais, cerca de um
otimo para cada cem configuragdes. A implicacdo direta desta descoberta € que para um
espaco de busca contendo 10°” combinagdes existem aproximadamente 10%° pontos de
otimos locais. Este fato, torna indispensavel que qualquer técnica que venha a ser
empregada na solucdo do problema da recarga tenha bom desempenho de busca em

espacos multi-modais.

Para a operacdo segura de uma usina nuclear ¢ necessario que um padrio de
carregamento seja minuciosamente examinado utilizando-se codigos computacionais
extremamente detalhados e, conseqiientemente, demorados. A utilizagdo direta destes
codigos computacionais em um processo de otimizagdo da recarga torna o processo
bastante lento. Como alternativa a este problema, alguns pesquisadores utilizam codigos

mais simplificados para a avaliacdo dos padrdes de carregamento.

Outro fator que dificulta a solugdo do problema da recarga ¢ a necessidade que alguns

algoritmos de otimizacdo tradicionais tém de utilizar informacdes sobre derivadas, que
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neste caso, ou nao estdo disponiveis ou nao sdo sempre confiaveis em face da nao

linearidade das fungdes envolvidas.

A combinagdo destes atributos:
« alto numero de combinagdes;
. objetivos e restricdes ndo lineares;
. multi-modalidade;
« elevado custo computacional;

. falta de informagdes sobre derivadas

descrevem o formidavel problema da recarga, que vem desafiando os métodos de
otimizagdo tradicionais e estimulando os pesquisadores a desenvolverem/aplicarem
cada vez mais métodos de otimizacdo “inteligentes” na solugdo deste problema.

Algumas destas aplica¢des sdo apresentadas no item a seguir.

5.2 - Algoritmos evolucionarios aplicados a recarga

Como podemos observar, o problema da recarga apresenta grandes dificuldades para a
utilizagdo dos métodos tradicionais de otimizacdo. Por isso ao longo das ultimas
décadas cada vez mais pesquisadores do campo da inteligéncia artificial vém buscando

formas de se empregar os algoritmos evolucionarios em sua solugao.

No passado, a aplicagdo de métodos estocasticos para a otimizacdo de problemas,
especialmente os combinatorios foi o centro das atengdes de uma consideravel parte dos

pesquisadores. Estas técnicas provaram ser capazes de encontrar boas aproximagoes das
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solucdes exatas de varios problemas, de forma mais eficiente que os métodos
tradicionais de otimiza¢do. Uma das principais ferramentas para este trabalho foi o SA

(Simulated Annealing) (KIRKPATRICK, GELATT e VECCHI, 1983).

A maior vantagem do SA sobre os métodos tradicionais de otimizagao ¢ sua habilidade
de ndo ser capturado por pontos de 6timo local. O algoritmo emprega uma busca
randomica que ndo aceita somente mudancas que diminuam o valor da fungao objetivo
(F) mas também aceita mudangas que permitam seu aumento, com uma probabilidade

descrita por:

P= exp[— 57]:) (5.1)

onde: J F ¢ a variacdo do aumento da fungao F

T ¢ um parametro de controle definido pelo usuario

Quando considerado como uma ferramenta para a otimiza¢ao do processo de recarga de
reatores PWR o SA possui algumas caracteristicas atrativas, tais como:

. ¢ um método eficiente em problemas de dimensdes elevadas;

« nao necessita de informagdes sobre derivadas;

« ¢ capaz de escapar de pontos de 6timo local.
Um cddigo computacional empregando o SA acoplado a um modelo fisico do reator

baseado na teoria da perturbagdo, para a otimizagdo da recarga, foi desenvolvido na

universidade do estado da Carolina do Norte. Este codigo ¢ chamado de FORMOSA
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(Fuel Optimization for Reloads: Multiple Objectives by Simulated Annealing)

(KROPACKZEK e TURINSKY, 1991).

No FORMOSA, durante o processo de otimizagdo, os proximos candidatos a padrdo de
carregamento sdo gerados pela modificagdo de uma, duas ou trés posi¢des escolhidas
aleatoriamente no padrdo de carregamento atual. Se uma tnica posi¢ao ¢ escolhida, a
orientagdao e/ou o numero de barras de veneno queimavel do elemento combustivel (se
este for novo) sdo trocados aleatoriamente e o novo padrao de carregamento gerado ¢
avaliado. Se duas ou trés posicdes sao selecionadas, uma troca binaria (A > B/ B >
A)outernaria( A > B/ B> C/ C-> A)de elementos ¢ realizada e novas orientagdes

para os elementos combustiveis sdo selecionados de forma aleatoria.

Os resultados apresentados por Kropackzek e Turinsky demostraram a viabilidade da
utilizagdo do SA na solucdo do problema da recarga, tanto que o programa FORMOSA

passou a ser comercializado por seus criadores.

Poon e Parks (1992) propuseram a substituicdo do Simulated Annealing pelo Algoritmo
Genético (GA) e desenvolveram um novo algoritmo para a solugdo do problema da

recarga chamado FORMOGA.

Para a representagdo dos individuos presentes na populacdo, o FORMOGA utiliza trés
cromossomos. O primeiro composto por numeros que identificam o elemento
combustivel, o segundo identifica o niimero de barras de veneno queimavel em cada
elemento e o terceiro indica a rotagdo dos mesmos. Esta representacdo foi usada em

uma modelagem de 1/4 de nacleo e com uma fungdo objetivo que minimizava o valor
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de Fxy (Fator de Pico que ¢ definido como a razdo do pico de densidade de poténcia
pela densidade média de poténcia no plano horizontal onde ocorreu o pico local de

poténcia)

O FORMOGA utiliza um processo de Rank para a sele¢do dos individuos que irdao
participar do processo de recombinagdo. Como Poon e Parks ndo utilizam uma
codificacdo bindria para a representacdo dos individuos da populagdo do algoritmo
genético do FORMOGA, ¢ necessario a utilizacdo de operadores especiais de
recombinacdo (alguns desses operadores sao apresentados no Anexo D). O FORMOGA
utiliza um dos seguintes operadores:

« CX( Cycle Crossover);

« PMX ( Partially Mapped Crossover );

« HCMX ( Heuristic Copy & Match Crossover).

Estes operadores de recombinacdo atuam somente sobre o primeiro Cromossomo € 0s
demais dados referentes a cada elemento combustivel existente nos dois outros
cromossomos sao trocados de forma idéntica a realizada no primeiro. Existe ainda um
operador de mutacdo que opera sobre os dois outros cromossomos promovendo

alteragdes de forma aleatoria dentro dos valores permitidos para cada parametro.

Poon e Parks concluiram que embora fossem necessario a continuidade da pesquisa, a
substituicdo do SA pelos algoritmos genéticos representava um ganho, principalmente
no caso da utilizagao de um processamento paralelo para a avaliacdo dos individuos, o

que levaria a redu¢do do tempo gasto no processo de otimizagao.
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Em 1995 DeChaine e Feltus (1995) desenvolveram um sistema usando uma abordagem
modular chamado CIGARO (Code Independent Algoritms Reactor Optimization
System), cuja parte central do codigo ¢ formado pelo padrdo de carregamento ¢ a
estrutura do gendtipo, que transforma as informacgdes deste padrdo em uma cadeia de

bits que pode ser trabalhada pelo algoritmo genético empregado.

Na codificacdo do CIGARO, o genotipo utiliza uma Unica cadeia de bits, onde cada
posicdo de carregamento tem um conjunto de bits que determina qual dos elementos
combustiveis deve ser colocado nesta posicdo. Estes bits ao serem decodificados
correspondem ao valor de K., que deve ser colocado nesta posi¢do. No caso em que o
valor de K. especificado ndo estd disponivel, o valor mais préoximo disponivel ¢

utilizado.

Neste caso, o algoritmo genético utiliza para o processo de selecao dos individuos uma
roleta proporcional ao valor da fitness, uma selecdo por torneio ou um método de Rank.

O operador de recombinagao utiliza 0 método de cruzamento de dois pontos.

O CIGARO acoplado ao sistema de calculos neutronicos CASMO-3 / SIMULATE-3 foi
utilizado na otimizagdo da recarga de um reator Westinghouse de 157 elementos
combustiveis. Foi utilizada uma modelagem de 1/8 de ntcleo com uma fun¢do objetivo

que visava a maximizagao do fator de multiplicacdo efetivo (Kefr) de inicio de ciclo.

Chapot (2000), Machado (2001) e Lima, Machado e Schirru (2002) utilizaram o
algoritmo genético, Sistema de Colonia de Formigas e o algoritmo PBIL N

respectivamente, acoplados ao cédigo de calculos neutronicos RECNOD (CHAPOT,
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2000) visando maximizar a concentragdo de boro no inicio do ciclo. Em todos os
estudos realizados, os autores concluiram que a utilizagdo dos algoritmos
evolucionarios sdo ferramentas computacionais viaveis para estudos de otimizacdo de
recargas de forma automatica.
Quando fazemos uma revisao dos trabalhos apresentados visando a otimizagdao do
problema da recarga, podemos destacar um ponto bastante interessante, qual seja, a
grande diversidade de fungdes objetivo que sdo utilizadas. Como exemplo de algumas
delas, podemos citar (PARKS, 1996):

. amaximizagao da reatividade no final do ciclo;

. amaximiza¢do da queima de descarga dos elementos combustiveis;

« minimizacao do fator de pico;

« minimizagdo do enriquecimento inicial;

« minimiza¢do do numero de elementos combustiveis novos;

. minimizac¢dao do numero de barras de veneno queimavel.

De certa maneira, ¢ obvio que se pudéssemos encontrar uma solu¢do que otimizasse
todos esses objetivos a0 mesmo tempo, esta poderia ser considerada como uma solugao
ideal para o problema da recarga. Entretanto, como em outros problemas reais da
engenharia, também no problema da recarga a otimizacao de um determinado objetivo

s0 ¢ alcancado em detrimento dos outros objetivos.

Parks (1996) em seu trabalho propde a utilizagdo de um algoritmo genético

Multi Objetivo (MOGA) para a solucdo do problema da recarga. Como objetivos da

recarga sdo utilizados a minimizag¢do do enriquecimento, a maximizag¢do da queima de
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descarga dos elementos combustiveis e a minimizacdo do fator de pico de poténcia

radial.

Parks (1996) utiliza a mesma codificacio e forma de avaliagdo dos individuos
empregada no FORMOSA. Em seu processo de selecdo dos individuos do algoritmo
genético, Parks utiliza o conceito de 6timo de Pareto e domindncia de forma a
determinar um valor de Rank para os mesmos sem utilizar qualquer informagdo da
importancia relativa de cada objetivo e um arquivo para armazenar os individuos ndo
dominados ao longo do processo de busca. Ele conclui que a facilidade que o algoritmo
genético Multi_Objetivo possui para trabalhar com varias combinagdes de objetivos e
de ser acoplado a diferentes codigos de fisica de reatores transformam o MOGA em

uma ferramenta vidvel para a otimiza¢ao do problema da recarga.
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Capitulo 6

O PBIL_MO aplicado ao Problema da Recarga

6.1 — O Caso de Estudo

Para a aplicagdo do algoritmo PBIL MO ao problema da recarga foi selecionada a
recarga do ciclo 7 da usina nuclear Angra 1 em um esquema de carregamento do ntcleo
do tipo baixa-fuga, onde deseja-se que elementos combustiveis novos sejam colocados
em posi¢gdes mais internas do nucleo e, por conseqiiéncia, os elementos ja irradiados
sejam colocados em posicdes mais externas do nucleo. Para este ciclo de operacdo da
usina nuclear Angra 1 ndo foram utilizados venenos queimaveis, que sdo utilizados para

manter os valores de Fyy, abaixo do limite de especifica¢do técnica da usina.

Neste estudo foi utilizado o programa computacional de calculos neutronicos RECNOD
(CHAPOT, 2000) modelado para uma simetria de 1/8 de ntcleo, a duas dimensdes,
sendo os calculos executados em duas etapas de queima: inicio de vida e equilibrio de
xendnio. Uma vez que o0 RECNOD ndo calcula o fator de pico de poténcia radial (Fyy)
este parametro foi substituido pela maxima poténcia média relativa dos elementos

combustiveis (Pyy).

Os objetivos escolhidos para a otimizagao do PBIL MO foram definidos de acordo com
os dados de saida fornecidos pelo RECNOD, quais sejam: a concentracdo critica de
boro e a poténcia média relativa. Para a concentragdo critica de boro, quanto maior o
seu valor ao final do ciclo, maior serd o comprimento do ciclo de operagdo da usina.
Desta forma, o primeiro objetivo do problema da recarga foi definido como sendo a

maximizac¢do da concentragdo critica de boro. A otimizag¢ao do carregamento do nucleo
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por uma estratégia de baixa-fuga possibilita esta maximiza¢ao. Entretanto, como no
ciclo 7 ndo sdo utilizados venenos queimaveis, existe a possibilidade da ocorréncia de
elevados picos de poténcia no nucleo que ultrapassem o limite de especificagao técnica.
Assim, o segundo objetivo a ser empregado no algoritmo PBIL MO foi a minimizagao

da méaxima poténcia média relativa dos elementos combustiveis.

Em resumo o PBIL MO utilizara dois objetivos para a solugdao do problema da recarga
do ciclo 7 da usina Angra 1:

1° - Maximizacao da concentragao critica de boro

2° - Minimiza¢do da maxima poténcia média relativa dos elementos

combustiveis.

6.2 — O Sistema PBIL_MO - RECNOD

O sistema PBIL MO — RECNOD ¢ o ambiente computacional desenvolvido neste
trabalho para realizar o estudo de otimizacdo Multi Objetivo para o problema da
recarga utilizando-se o algoritmo PBIL_MO e o codigo RECNOD. O sistema ¢ formado
pelo algoritmo de otimizacdo PBIL MO, uma interface de comunicag¢ao, um banco de

configuracdes e o codigo RECNOD (Figura 6.1).

A interface de comunicacdo possui a fungdo de receber os padrdes de carregamento
gerado pelo algoritmo PBIL MO verificar, através de uma consulta ao banco de
configuracdes, se estes padrdes ja foram avaliados pelo codigo de fisica de reatores
(funcdo consulta banco). Caso o individuo ja tenha sido avaliado os resultados sdo

obtidos do banco de configuracdes e ndo € necessario se avaliar novamente este
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individuo com o codigo de fisica de reatores. Caso o individuo ndo tenha sido avaliado,
a interface monta um arquivo de entrada para o codigo de fisica de reatores, executa

uma rodada do codigo e obtém os resultados (funcao executa c6digo).

Algoritmo
PBIL_MO

Interface de Comunicacéao

Consuta Banco Executa Cédigo

Banco de Codigo
Configuragdes RECNOD

Figura 6.1 — Sistema PBIL_MO - RECNOD

O banco de configuragdes ¢ responsavel por armazenar os individuos que ja foram
avaliados pelo cddigo de fisica de reatores. Isso ¢ de grande importancia, no sentido de
se reduzir o tempo computacional gasto na avaliagdo dos individuos gerados.
Dependendo do codigos de fisica de reatores empregado e o niimero de etapas de
queima a serem realizadas, o tempo gasto para a avaliagdo pode chegar a dois minutos
por padrdo de carregamento. Caso este padrdo ja tenha sido avaliado, os valores obtidos
do codigo de fisica de reatores estardo armazenados no banco e podem ser recuperados

através de uma busca que dura poucos segundos.
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Como exemplo, para um algoritmo empregando uma populacdo de 30 individuos o
tempo gasto para cada geragdo do algoritmo seria de uma hora. Se forem utilizadas 504
geragdes no processo de otimizagdo o tempo total gasto no processo seria de 504 horas
ou 21 dias. Supondo que 15 % dos individuos sejam repetidos ao longo do processo,
com a utilizagdo do banco de configuracdes, tem-se uma reducdo de 3,15 dias para a

realizacao do processo de otimizagao.

Outra funcdo da interface de comunicagdo ¢ transformar os individuos gerados pelo
algoritmo PBIL MO, que ndo estdo no banco de configuragdes, em um arquivo de
entrada para o codigo de fisica de reatores, executar o codigo de fisica de reatores e ao
final da execucdo extrair os resultados obtidos. A seguir, o padrao de carregamento e os

resultados obtidos sdo armazenados no banco de configuragoes.

A constru¢ao modular do sistema PBIL MO — RECNOD permite que qualquer um de
seus componentes seja substituido com facilidade. Para a substituicdo do banco de
configuragdes e/ou sua estrutura basta alterar a funcdo de busca e para o codigo de

fisicas de reatores a fun¢do executa c6digo na interface de comunicagao.

Para a solu¢do do problema da recarga pelo algoritmo PBIL MO foi definida uma

modelagem genética e um processo de decodificacao dos individuos. Estes itens sdo

apresentados nos topicos seguintes.
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6.2.1 — A modelagem genética
A modelagem genética ¢ a forma com que um individuo da populagao do algoritmo
PBIL MO representa um padrdao de carregamento para o nucleo do reator, ou seja, ¢ a

defini¢ao da estrutura que codifica um candidato a solu¢ao do problema.

No algoritmo PBIL MO cada individuo ¢ formado por uma cadeia binaria
(cromossomo) e cada elemento combustivel ¢ representado por um gene neste
cromossomo. Cada gene do cromossomo do PBIL MO utiliza cinco bits para sua
representacdo. Com esta definicdo, para um processo de otimiza¢do contendo X
elementos de quarteto ¢ Y elementos de octeto, o comprimento total do cromossomo

(K) sera definido por :

K=5xX+5xY (6.1)

Desta forma utilizando a simetria de 1/8 de nucleo para Angra 1 e definindo o elemento
central como fixo, sdo utilizados 20 genes — 10 representando os elementos de quarteto
e 10 os de octeto. O comprimento total do cromossomo ¢ de 100 bits, sendo os 50
primeiros bits para representar os elementos de quarteto e os 50 restantes os elementos

de octeto.

A associagdo entre os elementos combustiveis € os genes ¢ feita pela Tabela Elementos
de acordo com os elementos disponiveis para o processo de otimizagdo ¢ a forma
utilizada por cada codigo de fisica de reatores para identificar os elementos

combustiveis. A Tabela Elemento estd localizada dentro da fung¢do “Executa Codigo”
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da interface de comunicagao e uma vez definida, esta tem que ser mantida fixa ao longo

de todo o processo de otimizagao.

A Tabela 6.1 mostra a representacdo da Tabela Elementos utilizada pelo RECNOD no
ciclo 7 da usina Angra 1. No RECNOD cada elemento combustivel ¢ caracterizado pela
posicdo em que estava no reator no ciclo anterior ¢ o tipo de elemento combustivel que

identifica o elemento combustivel na biblioteca de dados nucleares do RECNOD.

Tabela 6.1 — Representaciao da Tabela_Elementos
do PBIL_MO para o Ciclo 7 de Angra 1

Identificacao do’ Nifiines 6o e Posigio no Tipo de Elefnento
Elemento Combustivel Ciclo Anterior Combustivel
Central X (1,1 4
Quarteto 1 (2,1 6
Quarteto 2 (3,1 4
Quarteto 3 (4,1 4
Quarteto 4 (5,1 4
Quarteto 5 (6,1) 2
Quarteto 6 (7,1 2
Quarteto 7 (2,2) 5
Quarteto 8 (3,3) 4
Quarteto 9 (4,4 1
Quarteto 10 (5,95 2
Octeto 11 (3,2 4
Octeto 12 (4,2) 4
Octeto 13 (5,2) 4
Octeto 14 (6,2) 3
Octeto 15 (7,2) 5
Octeto 16 (4,3) 6
Octeto 17 (5,3) 6
Octeto 18 (6,3) 3
Octeto 19 (5,4 5
Octeto 20 (6,4) 2
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Uma decodificagdo direta dos cromossomos do PBIL MO, na grande maioria das
vezes, ira gerar individuos invélidos, ou seja, com a repeticdo de determinado elemento
combustivel o que determina que este elemento deve ser colocado em mais de uma
posi¢do do nucleo. Como exemplo, tendo-se um individuo formado por 4 genes com 2
bits/gene com a configuragdao apresentada na Figura 6.2 ao ser decodificado se torna
invalido. Para a solucdo deste problema ¢ utilizado um processo de decodificacao,

baseado no modelo Random Keys (BEAN, 1994) apresentado no proximo item.

] 0 ] ] ] 0 ] ] Decodificagéo

>

gene 1 gene 2 gene 3 gene 4 Direta

Figura 6.2 — Representacao da decodificacio direta dos cromossomos do PBIL._MO

6.2.2 — Processo de decodificacao do PBIL_MO

Com a finalidade de se evitar que quase a totalidade dos individuos gerados pelo
algoritmo PBIL MO sejam invalidos, adotou-se o processo de decodificacao baseado
no Random Keys (BEAN, 1994). A op¢ao por este modelo de decodificacdo foi baseado
no trabalho anterior de Machado (1999) que obteve excelentes resultados na solugao de

problemas combinatorios.

Este processo de decodificagdo ¢ bastante simples e garante que todos os individuos

gerados por qualquer algoritmo evolucionario, utilizando uma codificagdo binaria, serao

sempre validos.

&3



No modelo Random Keys a cadeia de bits que forma o gene ¢ decodificada em um valor
inteiro e forma o vetor de inteiros Vi. O gene que possuir 0 menor valor no vetor Vi
aparece primeiro no vetor de ordenacao final Or. No caso de valores iguais no vetor V;
o gene de menor posi¢do ¢ colocado primeiro no vetor Op. A Figura 6.3 apresenta o

funcionamento do modelo Random Keys.

Cromossomo formado por 4 genes com 5 bits/gene

Decodificagao
111111101 1{0] 1111 1{1]1]10[{0]1] 1|1 > Vi={31,11,31,7}
gene 1 gene 2 gene 3 gene 4 Direta

Ordenagao

Or=1{4,2 1,3 }

v

vi= { 31, 11, 31, 7 }

Figura 6.3 — Funcionamento do modelo Random Keys

6.2.3 — O cédigo RECNOD

O programa computacional de célculos neutronicos RECNOD (CHAPOT, 2000) foi
criado com o objetivo de substituir o codigo ANC (CHAPOT, 2000) em um sistema de
otimizagdo de recargas baseado na técnica dos algoritmos genéticos. Chapot teve como
motivagdo para o desenvolvimento do RECNOD a busca por um cédigo de fisica de
reatores bidimensional a dois grupos de energia, mais rapido do que o ANC, de modo a
reduzir os custos computacionais envolvidos no processo de otimizag¢do de reatores a
agua pressurizada, ou seja, buscava-se reduzir o tempo para a avaliacdo dos padrdes de

carregamento que eram gerados pelo algoritmo genético.
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Os altos custos computacionais do método de diferencas finitas (MDF) utilizados para a
resolu¢do da equagdo de difusdo de néutrons bidimensional, para poucos grupos de
energia, levaram a criacdo de uma metodologia de célculo menos rigorosa, porém mais
eficiente: os métodos nodais. Este métodos partem do pressuposto que o nucleo do
reator possa ser decomposto em sub-regides, relativamente grandes chamadas nodos. A
técnica dos métodos nodais esta calcada em duas hipoteses:

« Os parametros nucleares sao supostos uniformes dentro de um nodo;

. Em cada nodo o fluxo pode ser representado por uma expansdo em

fungdes polinomiais.

O codigo RECNOD utiliza um método de expansao de fluxo alternativo designado
como FEM-M cuja diferenga fundamental com o FEM classico, ¢ que enquanto o FEM
calcula fluxos pontuais (no centro e nos pontos meédios dos lados do nodo), o FEM-M

faz uso de fluxos médios (Figura 6.4).

Um cédigo nodal de fisica de reatores de uso comercial para estudos de otimizagao de
recarga de reatores, deve conter os seguintes modulos (CHAPOT, 2000):

o modulo de Fluxo-Poténcia-Reatividade;

. modulo de pesquisa de criticalidade com boro solavel;

. modulo queima de combustivel;

« modulo com os modelos de realimentagao;

« mobdulo para reconstrugdo da distribuicdo de densidade de poténcia pino

a pino;
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Y A < h >
@ i1
Yi+12
Vi o 412, T
i L @ 2 . ()] hy;
Yiz | l
@ i
]
X i1/2 X X i+1/2 X
Método FEM
Y A < h Xi >
@ i1
Yi+12
Vi o 412, T
i L @ 2 Y ()] hy;
Yiue | l
@ i
]
X i1/2 X X i+1/2 X

Método FEM-M

Figura 6.4 — Esquema de um Nodo dos Métodos FEM e FEM-M

Apesar do codigo RECNOD nao poder ser utilizado de forma comercial, pois ndo
possui os modulos como os modelos de realimentacio e nem aqueles para a

reconstrucao da distribui¢do de poténcia pino a pino, Chapot (2000) demostrou que o

86




RECNOD foi capaz de realizar com eficiéncia estudos de otimizagdo para o problema

da recarga.

6.3 Resultados Obtidos
Para testar o sistema PBIL MO — RECNOD foram utilizados como parametros de
configuracdo os seguintes dados:
« Numero de Geragdes = 500;
« Tamanho da populagdo = 20 individuos;
« Numero de individuos para atualizagdo do vetor de probabilidades = 2;
. Numero de genes = 20;
« Numero de bits por gene = 5;
e um conjunto de 5 taxas de aprendizado combinados com 5 valores de semente

aleatoria, perfazendo um total de 25 experimentos.

6.3.1 Caso 1

Neste caso, sdo utilizados os objetivos de maximizacao da concentragdo critica de boro
e a minimiza¢do da maxima poténcia média relativa, com o algoritmo PBIL MO com a
escolha dos individuos para atualizacdo por uma roleta com arco igual para todos os

individuos ndo dominados a cada geragao.

Chapot (2000), em seu trabalho, determinou o limite de 1,395 com relagdo a maxima
poténcia média relativa, para considerar um padrao de carregamento como valido, a fim
de garantir que limites de especificagdes técnicas ndo fossem violados. Entretanto, neste

primeiro caso de estudo ndo foi utilizado nenhum tipo de restricdo com relacao os
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objetivos empregados, com a finalidade de se mapear toda a superficie de Pareto, uma
vez que restrigdes e penalizacdes restringem o espago de busca. A Figura 6.5 apresenta

uma curva caracteristica obtida pelo algoritmo PBIL MO.
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Figura 6.5 — Superficie de Pareto Caso 1 - Tpop =20 e 500 geracoes

A fim de se verificar o comportamento do algoritmo PBIL MO, em relacdo ao niimero
de geragdes foi realizado, com o mesmo conjunto de taxas de aprendizado e sementes
novas rodadas empregando-se 20 individuos na populagao, porém com o aumento do

numero de geragdes para 1000.

A Figura 6.6 apresenta uma curva caracteristica obtida para estes testes, onde podemos

observar um aumento do ntimero de individuos na superficie bem como a melhor
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distribuicao destes individuos ao longo da superficie de Pareto. Entretanto, cabe
destacar que esta melhoria no resultado s6 ¢ obtida com o aumento consideravel do

tempo computacional.
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Figura 6.6 — Superficie de Pareto Caso 1 - Tpop =20 e 1000 geracoes

Um terceiro teste empregando-se o mesmo esquema de escolha dos individuos para
atualizagdo do vetor de probabilidades, foi realizado com o objetivo de analisar o
comportamento do algoritmo PBIL MO em fun¢do do aumento do tamanho da
populagdo. Neste caso, para se realizar a comparagdo, utiliza-se 0 mesmo nimero de
avaliacdes da fitness para os dois testes, onde o numero de avaliagdes corresponde ao
produto do tamanho da populacdao pelo numero de geracdes realizadas. Neste caso, no

primeiro teste com 20 individuos ao longo de 500 geracdes temos 10000 avaliagdes, o
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que corresponde a realizagao de 200 geracdes para a populacao de 50 individuos que

sera utilizada no segundo teste.

Neste terceiro teste também obteve-se um aumento do nimero de individuos que
passaram a formar a superficie de Pareto, bem como um melhor mapeamento da mesma.
Isto demonstra que o aumento do tamanho da populacdo permite uma melhor
amostragem do espago de busca e por conseqiiéncia uma busca mais efetiva do mesmo.

A Figura 6.7 apresenta uma curva caracteristica obtida neste terceiro teste.

L 4
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Figura 6.7 — Superficie de Pareto Caso 1 - Tpop =50 e 200 geracdes

Da observacgao das Figuras 6.6 e 6.7 podemos observar que os resultados obtidos com o

aumento do tamanho da populagdo sdo bastante proximos aos obtidos com o aumento
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do nimero de geragdes, com a vantagem de ndo implicarem no aumento do tempo

computacional .

6.3.2 Caso 2

A fim de verificar o comportamento do algoritmo PBIL MO para o caso de problemas
onde exista uma restricdo, foi definido um novo objetivo para o problema da recarga
com relacdo a maxima poténcia média relativa, qual seja, a minimizagao da poténcia a
partir do valor limite de 1,395. Individuos com valores superiores a este valor limite
deixam de ser considerados no critério de dominancia. O segundo objetivo foi mantido

como sendo a maximiza¢ao da concentragdo critica de boro.

Neste caso, temos a busca restringida a uma parte do espaco de busca e podemos
observar que a retirada dos valores elevados de concentragdo critica de boro promoveu
a retirada dos valores elevados de méxima poténcia média relativa (Figura 6.8),
demostrando o conflito existente entre o objetivo de se maximizar a concentragao de

boro e minimizar a poténcia.

A Tabela 6.2 apresenta uma comparacdo dos pontos obtidos neste experimento com o
valor obtido por Chapot (2000) com o algoritmo genético e com o PBIL N
desenvolvido por Machado (1999). Como era esperado, com a superficie gerada pelo
algoritmo PBIL MO o especialista passa a dispor de varias configuragdes que podem
ser utilizadas para o carregamento do nticleo, cabendo a ele decidir a que melhor atende

o planejamento para o préximo ciclo de operacao.

91



1,40
1,38
1,36
1,34
1,32
1,30
1,28
1,26
1,24

Maxima Poténcia Média Relativa

1,22

1,20
0 200

400 600 800

Conc. de Boro

1000

1200

1400

Figura 6.8 — Superficie de Pareto Caso 2 — Restricao de maxima poténcia

Tabela 6.2 — Comparacio entre AG, PBIL_N e PBIL_MO para a Recarga

Algoritmo

Pontos
( Conc. de Boro / Max.
Poténcia)

Avaliagdes

Algoritmo Genético

1026 /1,390

4000

PBIL N

1242 /1,361

6000

PBIL MO

849 /1,24
902 /1,256
921/1,301
1012/1,303
1016 /1,314
1023 /1,345
1305/ 1,349

10000
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6.3.3 Caso 3

Neste caso foram testadas duas novas formas de escolha dos individuos utilizados para
a atualizacdo do vetor de probabilidades do PBIL MO. Nos dois casos deseja-se
privilegiar os individuos ndo dominados que melhor atendam aos objetivos definidos.
Ou seja, dentre os individuos ndo dominados os que possuem um maior valor de
concentragdo critica de boro e a menor maxima poténcia média relativa. Na primeira
abordagem foi utilizada uma roleta proporcional ao valor de cada objetivo — individuos
melhores possuem arcos maiores na roleta (Figura 3.2) - e na segunda abordagem foi
escolhido diretamente dentre os individuos ndo dominados o melhor para cada um dos

objetivos.

Para o teste, destas duas novas formas de selecdo dos individuos, também foram
realizados 25 experimentos, com tamanho da populacdo igual a 20 e niimero de

geragdes igual a 500.

Pare estes casos foi observado que o algoritmo PBIL MO promoveu um aumento do
numero de individuos nas extremidades da superficie de Pareto, principalmente para o
segundo processo de selegdo, mantendo um mapeamento razoavel da mesma, ou seja, os
individuos continuaram sendo distribuidos ao longo de toda a superficie. As Figuras 6.9

e 6.10 apresentam as curvas caracteristicas obtidas neste caso de estudo.
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Figura 6.9 — Superficie de Pareto Caso 3 — Roleta Proporcional

Maxima Poténcia Média Relativa
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Figura 6.10 — Superficie de Pareto Caso 3 — Sele¢ao dos Melhores




Capitulo 7

Conclusoes e Propostas de Trabalhos Futuros

Quando buscamos a cria¢do de um sistema “inteligente”, o que se pretende ¢ auxiliar na
obtengdo de solucdes de problemas complexos no campo da engenharia. Problemas
cujas solucdes demandam esfor¢o consideravel por parte dos pesquisadores e
engenheiros para serem encontradas. O que se deseja ndo ¢ substituir o especialista
humano, mas sim fornecer uma ferramenta onde seu conhecimento acerca do problema
seja usado para se obter a solu¢do, mas sem que este conhecimento seja um fator

limitante para a obtencao desta solugao.

Os excelentes resultados obtidos pelo algoritmo PBIL MO com as fung¢des de teste para
problemas Multi Objetivo, tanto nas fungdes numéricas como no problema
combinatodrio, vieram confirmar a viabilidade da utilizagdo desta nova ferramenta de
otimizacdo. Dos resultados obtidos no problema combinatorio, podemos notar que o
algoritmo PBIL MO sempre foi capaz de gerar pontos mais proximos da superficie de
Pareto que os obtidos com os algoritmos genéticos Multi_Objetivo e com um tempo de
processamento bem menor. Outra caracteristica observada nestes testes, foi a boa
capacidade do PBIL MO de distribuir seus pontos ao longo de todas as superficies de
Pareto, mesmo sem a utilizagdo de uma técnica de nicho, o que permite uma boa

visualizagao destas superficies.

No problema da recarga, existem padroes de carregamento que sdao sabidamente
invidveis de serem utilizados e que nem chegam a ser testados pelo especialista

humano. Entretanto, pode existir em algum destes padrdes informagdes que conduzam a
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uma excelente solugdo. O surgimento, ao longo do processo de otimizacao, desses
padrdes de carregamento que na pratica ndo podem ser utilizados para o carregamento
do reator, serve como uma forma de demonstrar o potencial que o algoritmo PBIL MO
possui de explorar todo o espaco de busca, independentemente da complexidade do
problema. Esta capacidade de exploragdo ¢ de fundamental importancia para o

mapeamento de toda a superficie de Pareto em um determinado problema.

Para um algoritmo evolucionario, mantendo-se o tamanho da populacao fixo, ¢ esperado
que o aumento do nimero de geragdes conduza a melhores resultados, uma vez que um
maior nimero de pontos podem ser avaliados. Entretanto, este aumento do nlimero de
geracdes implica um aumento do tempo computacional, pois mais individuos
necessitam ser avaliados, o que pode inviabilizar, dependendo do tempo necessario para
a avaliacao dos individuos, este aumento de geracdes. Uma alternativa a este problema
¢ o aumento do tamanho da populacdo, com a reducdo do nimero de geragoes, a fim de
se manter o mesmo numero de avaliagdes de individuos. Os testes realizados com o
algoritmo PBIL MO no problema da recarga, demostraram que o aumento do niimero
de geragdes produz superficies melhores, entretanto, para os casos em que se aumentou
o tamanho da populacdo com a reducdo do numero de geragdes foram geradas
superficies equivalentes as obtidas com o aumento do nimero de geragdes, com a

vantagem de se ter um esforco computacional menor.

Mesmo no caso em que o algoritmo PBIL MO foi aplicado a um problema com
restri¢ao, este foi capaz de obter bons resultados. Neste caso parte do espaco de busca
deixou de ser explorado devido a penalidade imposta aos individuos que ndo atendiam a

restricdo de maxima poténcia média relativa. Mesmo assim, o algoritmo PBIL MO
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obteve um individuo com maior concentragao de boro e maxima poténcia média relativa
menor ( 1305/ 1,349 ) que o obtido com o algoritmo genético ( 1039/ 1,384 ) e com o

algoritmo PBIL N (1242 /1,361).

Uma caracteristica importante do sistema PBIL MO - RECNOD desenvolvido para a
solugdo do problema da recarga de reatores PWR ¢ sua modularidade. Esta
modularidade permite a fécil troca dos componentes do sistema, tais como o banco de
dados e o codigo de fisica de reatores, sem que o funcionamento do sistema tenha que

ser alterado.

Um dos grandes problema da utilizacdo dos algoritmos evolucionarios na solu¢do do
problema da recarga ¢ o elevado custo computacional (tempo gasto) para a avaliagdo
dos individuos da populagdo pelo codigo de fisica de reatores. O custo total da
otimizagdo aumenta, logicamente, com o aumento do tamanho da populagdo, numero de
iteragOes a serem realizadas e caracteristicas do problema. Uma grande contribui¢do que
este trabalho veio trazer para reduzir este problema foi a introdu¢do de um banco de
dados contendo todos os resultados dos individuos ja avaliados pelo codigo de fisica de
reatores. Como a busca de um individuo no banco ¢ muitas vezes menor que o tempo
gasto pelo codigo de fisica de reatores para avaliar este individuo, tem-se uma redugao

do tempo gasto ao longo do processo de otimizagao.

Outra grande dificuldade na utilizagdo de algoritmos evolucionérios para a solucdo do
problema da recarga ¢ a defini¢do da funcdo de avaliacdo dos individuos presentes na
populacdo. Esta func¢ao deve ser definida de tal forma que mantenha um equilibrio entre

os individuos que atendam ao Limite de Especificagdo Técnica da usina € os que nao
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atendem a este Limite. Este equilibrio ¢ de fundamental importancia para manter a
diversidade da populagdo e permitir que o espaco de busca seja bem explorado.
Diversas func¢des de avaliagao vém sendo estudadas ao longo dos anos, mas nenhuma se
mostrou ser eficiente para os diversos tipos de otimiza¢do do problema da recarga. O
conceito de dominancia utilizado pelo algoritmo PBIL MO para a selegao dos melhores
individuos, elimina a necessidade da defini¢ao de uma fungao de avaliagdo combinando
0s objetivos, o que ¢ uma grande vantagem na solugdo de problemas complexos, onde

esta fungdo ndo esteja bem definida.

Em vista dos resultados obtidos pode-se afirmar que os objetivos desta tese foram
atingidos. Foi demonstrado que o novo algoritmo desenvolvido foi capaz de realizar
com sucesso processos de otimizacdo em problemas Multi Objetivo. No caso do
problema da recarga de reatores nucleares do tipo PWR, gerar superficies de Pareto,
sem a necessidade de se especificar uma fitness complexa e com a vantagem sobre o
algoritmo genético ¢ o PBIL N de fornecer mais de um padrao de carregamento ao
especialista em recarga, que pode optar pelo padrao que melhor atende as necessidades

do préximo ciclo de operacao da usina.

Uma proposta as ser estudada futuramente, ¢ um processo de paralelizacao da interface
de comunicacdo do sistema PBIL MO — Cdédigo de Fisica de Reatores, visando
distribuir a avaliagdo dos individuos presentes na populacdo por um conjunto de
computadores trabalhando em paralelo, acarretando uma reducdo do tempo de

processamento.
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A baixa diversidade ¢ um fator critico quando o problema ¢ de grande complexidade,
como no caso do problema da recarga, uma s6 populagdo tende a uniformizar-se com o
tempo. Para a solugdo deste problema pode-se empregar alguma estratégia que
mantenha esta diversidade como os métodos de nicho. Em um trabalho futuro pode-se
desenvolver-se uma técnica de nicho a ser aplicada no algoritmo PBIL MO. O grande
problema a ser resolvido nas técnicas de nicho ¢ definir uma métrica a ser utilizada para

este tipo de problema (SACCO, 2004).

E por fim, como continuidade a este trabalho de pesquisa, dentro do problema da
recarga deve-se buscar definir novos objetivos a fim de se testar o desempenho do
algoritmo PBIL MO e a substituicdo do cdédigo RECNOD por um cédigo de uso

comercial como o ANC.
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APENDICE A

A.1 — Representacio do Algoritmo Genético

**%* Inicializacdo da Populagdo

Para i =1 até TamahoPop faga

vetor solu¢do (i) = Gere individuo aleatério

*#* Programa Principal

enquanto ( Ndo terminou)

**%% Avalia individuo
Para i =1 até TamanhoPop faca

avaliagdo (i) = avalie solugdo (vetor solugdo (i))

**%* Aplicar operadores genéticos
*** Recombinagdo
Parai=1 até Num_Cross
Seleciona Pai 1
Seleciona Pai 2
Gera Filho 1 e Filho 2
*#* Mutacao

Seleciona individuo

Para i =1 at¢ Num_Mut
Seleciona posi¢ao no individuo

Altera valor do Bit

**%* Verifica Fim

onde:
TamanhoPop - Tamanho da populacido do AG
Num_Cross - Numero de vezes que se realiza o processo de Recombinagio
Num Mut - Nuamero de Bits a serem alterados

Figura A.1 — Representacio esquematica do Algoritmo Genético
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A.2 — Teorema fundamental dos Algoritmos Genéticos

Uma importante estrutura contida nos algoritmos genéticos sao os esquemas. Um
esquema ¢ o modelo de similaridade que descreve um subconjunto da cadeia de bits
com similaridade em certas posigdes desta cadeia. A motivacdo para se considerar
importante as similaridades nas cadeias de bits ¢ a utilizacdo destas similaridades para

se obter mais informag¢des que ajudem a guiar o processo de busca.

Para um alfabeto ternario { 0, 1, * } formado pela adi¢dao do alfabeto binario { 0, 1 }
com o simbolo * (“tanto faz”, que indica que a posi¢do pode conter o valor 0 ou 1), o
esquema de comprimento de 5 bits, H=* 0 0 0 0 representa duas cadeias de bits, quais
sejam, { 10000,00000 } eoesquema H=* 11 1 * descreve um conjunto formado
por quatromembros { 1 11 11,11110,01111,01110 }.Desta forma, para uma
cadeia de bits de comprimento L empregando um alfabeto contendo k caracteres, o

namero de possiveis esquemas ¢ dado por (k + 1)".

Todos os esquemas nao sao criados de mesma forma e alguns trazem mais informagdes
que os outros. Para se quantificar estas informagdes, sdo apresentadas duas propriedades
dos esquemas: a ordem do esquema o(H), que ¢ o numero de posi¢des fixas (valor 0 ou
1) presentes na cadeia de bits, por exemplo, para o esquema H=011 * 1 * * o valor
de o(H) =4 e o tamanho do esquema 6(H), que ¢ a distincia entre a primeira e a ultima

posi¢ao fixa da cadeia de bits, para o esquema anterior 6(H) =5 -1 =4.

Ao longo do processo de busca, os operadores genéticos vao alterando o numero de

esquemas presentes na populacao de possiveis solugdes.
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O efeito do operador de selegdo no nimero de esquemas esperado na proxima
populacdo ¢ determinado da seguinte forma: seja m o niimero de esquemas H em um

passo t, representado por m = m(H, t). Durante a sele¢do, as cadeias de bits sdo

escolhidas de acordo com o valor de sua fitness segundo uma probabilidade P, :Z{—"f.
; J
O numero de representantes de esquemas H na populagdo no tempo t+1, m(H, t+1) ¢é

dado pela equacao:

fH
2

NS

m (Ht+1)=m(H,t)xnx (A1)

>

onde: n = tamanho da populagao;
f(H) = média da fitness das cadeias de bits representadas pelo esquema H no

tempo .

Considerando-se que a média da fitness de toda a populagao pode ser dada por:

>/

f =" entdio pode-se reescrever a equagio (A.1) da seguinte forma:
n

m (H,t+1)=m(1—[,t)><f(H) (A2)

f

Da equagdo (A.2) conclui-se que um esquema cresce com a razao entre a média da
fitness dos esquemas e a média da fitness da populagdo. Em outras palavras, esquemas
com valores de fitness acima da média da populagdo serdo aumentados na proxima

geragdo.
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Supondo que um determinado esquema H se mantenha acima da média da populagao,

com uma quantidade ¢ /', com ¢ constante, pode-se reescrever a equacio (A.2) da

seguinte forma:

m (H,t+1):m(H,t)><M - mHYx(1+¢) (A3)

/

Partindo-se de t=0 e supondo um valor estaciondrio para c, tem-se:

m (Ht)=m(H, 0)x(1+c )' (A4)

O efeito do operador de crossover sobre a formacao dos esquemas, parte do principio
que, escolhendo-se aleatoriamente um ponto de corte na cadeia de bits, a probabilidade

de um esquema ser destruido ¢ dada por

o(H
P, = ( ) (AS)
(L-1)
onde, L — comprimento da cadeia de bits
e a probabilidade de sobrevivéncia Ps, por:
H
PS:I-Pd:>PS:1—L) (A6)
(L-1)

Se o crossover ¢ executado por uma escolha aleatéria, com uma probabilidade P,., a
probabilidade de sobrevivéncia pode ser reescrita como:

d(H)

P >1- P.x
‘ (L-1)

(A7)
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O efeito combinado do operador de selecao e crossover ¢ obtido pela multiplicagdo do
nimero de esquemas esperados para a selecdo pela probabilidade de sobrevivéncia apos

o crossover, representado na seguinte equacao:

SE) L, )
m(H,t+1) > m(H,t) {1 P (L—l)} (A.8)

f

O ultimo operador a ser considerado ¢ a mutacdo. Considerando a mutagdo como a
alteracdo aleatoria de uma tnica posi¢ao com probabilidade P,,. Para a sobrevivéncia do
esquema H, todas as posi¢des fixadas tém que sobreviver. Sendo a sobrevivéncia de
uma posi¢ao dada por (I — P,) e que cada uma das mutagdes ¢é estatisticamente
independente, um determinado esquema sobrevive quando cada uma das o(H) posi¢des
fixadas do esquema sobrevivem. Multiplicando a probabilidade de sobrevivéncia (1 —
P.,) por ela mesmo o(H) vezes, temos a probabilidade de mutag¢do dada por (1 — P,
Para valores pequenos de P, (P, << 1) a probabilidade de sobrevivéncia do esquema
pode ser aproximada por:

P = (1-o() P, ) (A9)

Assim, temos que o nimero de esquemas esperado, na proxima geragao, apos a atuacao

dos operadores selecao, crossover e mutacao ¢ dada por:

J(H)
(L-1)

fiH) (A.10)
S

mH,t+1) > m(Ht)x | 1- P, x —o(lﬁl)xpm}<

Da equacao (A.10) concluimos que para esquemas curtos, de baixa ordem e acima da
média da populacdo, apresentam um aumento no seu nimero de uma geracdo para a

outra. Esta equagdo representa o teorema fundamental dos algoritmos genéticos e
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demonstra que com a evolugdo do processo de busca existe uma convergéncia dos

esquemas presentes na populagao.
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APENDICE B

B.1 Representaciao do Algoritmo PBIL Padrao

O algoritmo PBIL padrao pode ser representado da seguinte maneira:

**** Inicializagdo do vetor de Probabilidades

Para i =1 at¢ COMPRIMENTO do P(i) = 0.5

enquanto ( Nao terminou)

**%* gera populacdo

Parai=1at¢ N EXEMPLOS faca

vetor solugdo (i) = gera vetor exemplo de acordo com a probabilidade P

avaliacdo (i) = avalie solugdo (vetor solucdo (i))

primeiro melhor vetor = procure o melhor vetor de acordo com a avaliagdo

segundo melhor vetor = procure o segundo melhor vetor de acordo com a avaliagdo

*#%*% atualiza vetor probabilidade com o melhor vetor
Parai=1 at¢ COMPRIMENTO faga
P@i) =P(i) * (1 - Lr) + melhor vetor (i) * Lr

onde:
COMPRIMENTO — numero de bits na solugdo (determinado pela codificagdo do problema)
Lr - taxa de aprendizado
N _EXEMPLOS — ntimero de vetores gerados pelo vetor probabilidade (semelhante ao tamanho da
populagdo no GA)

Figura B.1 — Representacio esquematica do Algoritmo PBIL padrao
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B.2 Relacio entre o PBIL e o Algoritmo Genético

Uma das caracteristicas importantes que difere os algoritmos genéticos dos métodos
convencionais de otimizagdo ¢ o paralelismo no processo de busca. Neste contexto,
paralelismo nao ser refere a habilidade de implementagao de algoritmos em paralelo e
sim referindo-se a habilidade de representar um grande numero de possiveis solucdes
em uma populacao para uma unica geragdo. Com o andamento do processo de busca, a
populacdo do algoritmo genético tende a convergir em torno de um bom vetor solu¢ao
(vetor com alto valor de fitness) pertencente ao espago de busca. Como resultado, ¢ de
se esperar que ao final do processo de busca a maioria das respectivas posig¢des de bits

nas cadeias de solucdes (cromossomos) tenham convergido para o mesmo valor.

O algoritmo PBIL utiliza um vetor probabilidade que ¢ protdtipo para a criagdo dos
vetores solucdo que possuam alto valor de fitness dentro do espaco de busca a ser
explorado. Com o processo de busca do algoritmo PBIL os valores contidos no vetor
probabilidade sdo movidos de um valor inicial de 0.5 para valores proximos a 0.0 ou
1.0. Desta maneira, de forma semelhante ao algoritmo genético, o algoritmo PBIL
também converge de uma populacdo inicial com alta diversidade para um Unico ponto
onde as probabilidades sdo proximas a 0.0 ou 1.0. Neste ponto, existe um alto grau de

similaridade na geragdo dos vetores solucdo, por parte do algoritmo PBIL.

Devido a utilizagdo, no algoritmo PBIL, de um tnico vetor de probabilidade, ele
aparentemente parece ter um menor poder de representacdo que o algoritmo genético,
que utiliza toda a populacdo na representacdo de um grande numero de pontos

simultaneamente, onde o vetor probabilidade da populagdao 1 e 3 (Figura B.2) sdo
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iguais, apesar das populagdes serem completamente diferentes. No caso dos algoritmos

genéticos estas duas populacdes nao seriam tratadas de forma semelhante.

Esta parece ser a limitacdo fundamental do algoritmo PBIL. Entretanto, o algoritmo
genético nao ¢ capaz de manter cada uma destas populagdes ao longo do processo de
busca. Devido a erros de amostragem, durante o processo de selecdo de individuos
dentro da populacdo, esta ird convergir para uma ou outra representacdo; o algoritmo
genético ndo ¢ capaz de manter, por muito tempo, multiplos pontos em diferentes

regides do espago de busca.

Populagdo 1 Populagao 2 Populagdo 3
0011 1010 1010
1100 1100 0101
1100 1100 1010
0011 1100 0101

vetor probab. vetor probab. vetor probab.
0.5,0.5,0.5,0.5 1.0, 0.75, 0.25, 0.0 0.5,0.5,0.5,0.5

Figura B.2 - Representa¢ido de uma populacio de 4 bits e seus
respectivos vetores probabilidade

Esta caracteristica ¢ apresentada no seguinte teorema (BALUJA, 1994):
..... Em uma populagdo de tamanho finito, mesmo que ndo exista uma vantagem
na sele¢do entre duas alternativas concorrentes .............. a populagdo ird convergir para

bh)

uma ou outra alternativa em um tempo finito. ............
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De forma similar, o algoritmo PBIL ird convergir para um vetor probabilidade que
represente uma das alternativas, representando o vetor, ao final do processo de busca,

somente uma das populagdes.

B.3 Aprendizado competitivo e LVQ
A forma de aprendizado atualmente utilizada no algoritmo PBIL ¢ semelhante a forma
de aprendizado das redes de aprendizado competitivo empregando um algoritmo LVQ

(Learning Vector Quantization) desenvolvido por Kohonen (1990).

O aprendizado competitivo CL (Competitive Learning) ¢ freqlientemente usado para
agrupar um numero de pontos sem classificagdo, em grupos distintos. A participagdo
dos pontos em cada grupo ¢ baseada na similaridade destes pontos com respeito as
caracteristicas em estudo. O processo de classificagdo ¢ ndo-supervisionado, e ndo
existe a priori conhecimento de quantos grupos existem, ou que caracteristicas podem
distinguir cada grupo. O que se deseja ¢ que o procedimento do CL seja capaz de
determinar as caracteristicas mais relevantes para a formagao das classes, agrupando os

pontos nos grupos baseado nestas caracteristicas.

O CL ¢ freqlientemente estudado no contexto das Redes Neurais Artificiais. O

algoritmo usado para o treinamento destas redes ¢ descrito a seguir:

Os pesos iniciais da rede sao escolhidos de forma aleatoria, e estdo sujeitos a restrigdes

de normalizacdo. A ativag@o da unidade de saida ¢ calculada pela seguinte formula:

Y, =)W, X, (B.1)
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Onde: Y; — valor do componente i do vetor de saida da rede;
W;;—¢é o peso da conexdo entrei e j;

X; — valor do componente 1 do vetor de entrada da rede.

Em uma rede de aprendizado competitivo, somente a unidade de saida com a maior
ativagdo sera acesa para cada ponto apresentado. A unidade de saida vencedora
corresponde a classificacdo do ponto de entrada. Durante o processo de treinamento da
rede, os pesos das unidades de saida vencedoras sdo alterados para aproximarem-se dos

pontos apresentados. O ajuste dos pesos € realizado de acordo com a seguinte regra:

AW, = Lrx (X,- W) (B2)

onde: Lr — taxa de aprendizado da rede.

O processo de treinamento das redes CL envolve a apresentagdo, repetidas vezes, de
cada ponto a rede até que esta se estabilize ou outro critério seja usado para determinar

quando se parar o processo de treinamento.

Apo6s o término do treinamento da rede, o vetor de pesos para cada unidade de saida
pode ser considerado um vetor de prototipo para uma das classes desconhecidas. Esta ¢

a nocao da criagdo do vetor protdtipo que serd o centro da discussao do algoritmo PBIL.

Embora o método de treinamento descrito acima seja ndo-supervisionado, o

aprendizado competitivo supervisionado também vem sendo explorado no treinamento

de redes neurais artificiais. Um destes métodos € o LVQ (Learning Vector Quantization.
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No LVQ o método pelo qual a unidade de saida ¢ escolhida ¢ o0 mesmo que o utilizado
nas redes CL, porém, no LVQ a classe para cada ponto utilizado no treinamento dos

pesos da rede ¢ conhecida a priori.

A rede ¢ treinada com os exemplos positivos € negativos. Se a classificacdo feita pela
rede € correta, os pesos da unidade de saida ativada sdo reforgados; se a classificagdo ¢

incorreta, os pesos sdo enfraquecidos.

Este processo corresponde ao primeiro tipo de LVQ descrito por Kohonen. Este

processo pode ser descrito da seguinte forma:

Supondo que o vetor de Voronoi W, vetor que apresenta a menor distor¢do na
representacdo de um vetor de entrada, € a representacdo mais proxima para um vetor de
entrada da rede denotado por X;. Sendo & W, a classe associada com o vetor de Voronoi
W. e &X; a classe a qual pertence o vetor de entrada X;. O vetor de Voronoi € ajustado
COmo a seguir:

Se a classificagao é correta => & W, = &X; entao

W, (n+1)=W,@n) +a, [X, -W, n) (B.3)

Onde 0<a,<1.

Se a classificacdo ¢é incorreta => &W. # &X; entdo

W, (n+1) =W, (n) —a,[X,~W, @) (B4)
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B.4 Comparacio entre o Algoritmo Genético e o PBIL_N
A seguir ¢ apresentada uma comparagdo entre o algoritmo genético e o algoritmo

PBIL N para o problema do TSP (Traveling Salesman Problem).

O problema do TSP pode ser apresentado da seguinte forma: Dado um determinado
numero de cidades N, o objetivo do problema ¢ encontrar a menor distancia a ser
percorrida para se visitar todas as N cidades, sem que nenhuma cidade seja visitada
mais de uma vez, retornando-se ao final das visitas a cidade de partida. Em outras
palavras, deseja-se dar uma volta completa passando-se por todas as N cidades uma

unica vez pelo menor percurso possivel.

Nas tabelas B.1 e B.2, apresentadas a seguir, sao apresentados os resultados obtidos
empregando-se o cddigo GENESIS (GREFENSTETTE, 1990) que ¢ uma forma de
implementagdo do algoritmo genético, ¢ os obtidos com o algoritmo PBIL N
(MACHADO, 1999). Na primeira tabela, sdo apresentados os resultados obtidos para o
TSP Oliver 30, TSP com 30 cidades. Este TSP possui uma baixa complexidade ¢ a
maioria dos algoritmos evolucionarios conseguem obter a solugdo exata deste problema
que ¢ igual a 423,7. Na tabela B.2 sdo apresentados os resultados para o TSP Rykel 48,

um TSP com 48 cidades e que possui como resultado final o valor de 14422.
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Tabela B.1- Resultados obtidos para o TSP Oliver 30

Algoritmo
Avaliagdes AG PBIL-N
2500 752,8 830,1
5000 606,5 764,6
7500 557,2 550,8
10000 495,2 4239
12500 473,6 4237
15000 452,2 4237
17500 435,2 423,7
20000 423,7 423,7

Da tabela B.1, verifica-se que os dois algoritmos foram capazes de obter a solug¢do para

o TSP Oliver 30, porém o algoritmo PBIL N necessita de um numero de avaliagdes

bem menor que o algoritmo genético, o que corresponde a um tempo computacional

menor.

Tabela B.2 - Resultados obtidos para o TSP Rykel 48

' 3 Algoritmo
Avaliagdes (x 10°)
AG PBIL-N
50 26441 35244
100 18786 28365
150 16917 21734
200 16535 15430

Para o TSP Rykel 48, nenhum dos dois algoritmo foi capaz de atingir a solugdo do

problema, mas o resultado apresentado pelo algoritmo PBIL N ¢ superior ao do AG.

113



ANEXO C

C.1 - Dados do Problema da Sacola (0 — 1) Multi_Objetivo (2 sacolas, 100 itens)

Sacola 1:

Capacidade: +2732

item 1:
Peso: +94
Valor: +57
item 2:
Peso: +74
Valor: +94
item 3:
Peso: +77
Valor: +59
item 4:
Peso: +74
Valor: +83
item 5:
Peso: +29
Valor: +82
item 6:
Peso: +11
Valor: +91
item 7:
Peso: +73
Valor: +42
item 8:
Peso: +80
Valor: +84
item 9:
Peso: +81
Valor: +85
item 10:
Peso: +82
Valor: +18

item 11:
Peso: +75
Valor: +94
item 12:
Peso: +42
Valor: +18
item 13:
Peso: +44
Valor: +31
item 14:
Peso: +57
Valor: +27
item 15:
Peso: +20
Valor: +31
item 16:
Peso: +20
Valor: +42
item 17:
Peso: +99
Valor: +58
item 18:
Peso: +95
Valor: +57
item 19:
Peso: +52
Valor: +55
item 20:
Peso: +81
Valor: +97

item 21:
Peso: +68
Valor: +79
item 22:
Peso: +16
Valor: +10
item 23:
Peso: +79
Valor: +34
item 24
Peso: +30
Valor: +100
item 25:
Peso: +16
Valor: +98
item 26:
Peso: +90
Valor: +45
item 27:
Peso: +21
Valor: +19
item 28:
Peso: +49
Valor: +77
item 29:
Peso: +70
Valor: +56
item 30:
Peso: +78
Valor: +25

item 31:
Peso: +77
Valor: +60
item 32:
Peso: +21
Valor: +22
item 33:
Peso: +84
Valor: +84
item 34:
Peso: +19
Valor: +89
item 35:
Peso: +65
Valor: +12
item 36:
Peso: +38
Valor: +46
item 37:
Peso: +25
Valor: +20
item 38:
Peso: +43
Valor: +85
item 39:
Peso: +99
Valor: +42
item 40:
Peso: +75
Valor: +94

item 41:
Peso: +80
Valor: +20
item 42:
Peso: +10
Valor: +65
item 43:
Peso: +44
Valor: +27
item 44:
Peso: +26
Valor: +34
item 45:
Peso: +21
Valor: +27
item 46:
Peso: +74
Valor: 191
item 47:
Peso: +20
Valor: +17
item 48:
Peso: +22
Valor: +56
item 49:
Peso: +81
Valor: +23
item 50:
Peso: +89
Valor: +89
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item 51:
Peso: +15
Valor: +18
item 52:
Peso: +35
Valor: +11
item 53:
Peso: +24
Valor: +91
item 54:
Peso: +16
Valor: +79
item 55:
Peso: +43
Valor: +14
item 56:
Peso: +75
Valor: +99
item 57:
Peso: +25
Valor: +45
item 58:
Peso: +76
Valor: +73
item 59:
Peso: +48
Valor: +81
item 60:
Peso: +75
Valor: +96

item 61:
Peso: +15
Valor: +51
item 62:
Peso: +23
Valor: +96
item 63:
Peso: +10
Valor: +63
item 64:
Peso: +81
Valor: +40
item 65:
Peso: +81
Valor: +93
item 66:
Peso: +67
Valor: +87
item 67:
Peso: +58
Valor: +71
item 68:
Peso: +77
Valor: +54
item 69:
Peso: +49
Valor: +74
item 70:
Peso: +16
Valor: +15

item 71:
Peso: +65
Valor: +32
item 72:
Peso: +74
Valor: +57
item 73:
Peso: +14
Valor: +70
item 74:
Peso: +41
Valor: +62
item 75:
Peso: +74
Valor: +12
item 76:
Peso: +74
Valor: +71
item 77:
Peso: +17
Valor: +57
item 78:
Peso: +12
Valor: +97
item 79:
Peso: +95
Valor: +48
item 80:
Peso: +29
Valor: +33

item 81:
Peso: +75
Valor: +42
item 82:
Peso: +61
Valor: +15
item 83:
Peso: +59
Valor: +39
item 84:
Peso: +37
Valor: +91
item 85:
Peso: +75
Valor: +17
item 86:
Peso: +90
Valor: +63
item 87:
Peso: +17
Valor: +81
item 88:
Peso: +79
Valor: +49
item 89:
Peso: +15
Valor: +60
item 90:
Peso: +88
Valor: +90

item 91:
Peso: +76
Valor: +87
item 92:
Peso: +93
Valor: +25
item 93:
Peso: +98
Valor: +15
item 94:
Peso: +80
Valor: +30
item 95:
Peso: +33
Valor: +76
item 96:
Peso: +39
Valor: +76
item 97:
Peso: +96
Valor: +53
item 98:
Peso: +71
Valor: +59
item 99:
Peso: +39
Valor: +40
item 100:
Peso: +49
Valor: +59
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Sacola 2:

Capacidade: +2753

item 1:
Peso: +55
Valor: +20
item 2:
Peso: +10
Valor: +19
item 3:
Peso: +97
Valor: +20
item 4:
Peso: +73
Valor: +66
item 5:
Peso: +69
Valor: +48
item 6:
Peso: +23
Valor: +100
item 7:
Peso: +62
Valor: +13
item 8:
Peso: +47
Valor: +87
item 9:
Peso: +90
Valor: +62
item 10:
Peso: +62
Valor: +73

item 11:
Peso: +96
Valor: +53
item 12:
Peso: +88
Valor: +79
item 13:
Peso: +95
Valor: +17
item 14:
Peso: +61
Valor: +93
item 15:
Peso: +94
Valor: +78
item 16:
Peso: +16
Valor: +22
item 17:
Peso: 91
Valor: +85
item 18:
Peso: +61
Valor: +86
item 19:
Peso: +27
Valor: +56
item 20:
Peso: +18
Valor: +56

item 21:
Peso: +96
Valor: +44
item 22:
Peso: +77
Valor: +86
item 23:
Peso: +14
Valor: +94
item 24:
Peso: +36
Valor: +93
item 25:
Peso: +17
Valor: +57
item 26:
Peso: +56
Valor: +31
item 27:
Peso: +83
Valor: +20
item 28:
Peso: +41
Valor: +35
item 29:
Peso: +52
Valor: +70
item 30:
Peso: +69
Valor: +79

item 31:
Peso: +97
Valor: +58
item 32:
Peso: +45
Valor: +24
item 33:
Peso: +94
Valor: +84
item 34:
Peso: +45
Valor: +12
item 35:
Peso: +47
Valor: +17
item 36:
Peso: +28
Valor: +43
item 37:
Peso: +82
Valor: +35
item 38:
Peso: +13
Valor: +47
item 39:
Peso: +82
Valor: +92
item 40:
Peso: +39
Valor: +38

item 41:
Peso: +28
Valor: +93
item 42:
Peso: +41
Valor: +50
item 43:
Peso: +55
Valor: +27
item 44:
Peso: +12
Valor: +100
item 45:
Peso: +50
Valor: +36
item 46:
Peso: +32
Valor: +30
item 47:
Peso: +97
Valor: +23
item 48:
Peso: +87
Valor: +22
item 49:
Peso: +36
Valor: +56
item 50:
Peso: +11
Valor: +73
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item 51:
Peso: +20
Valor: +55
item 52:
Peso: +37
Valor: +32
item 53:
Peso: +87
Valor: +75
item 54:
Peso: +91
Valor: +42
item 55:
Peso: +19
Valor: +82
item 56:
Peso: +22
Valor: +80
item 57:
Peso: +89
Valor: +55
item 58:
Peso: +54
Valor: +48
item 59:
Peso: +20
Valor: +93
item 60:
Peso: +78
Valor: +28

item 61:
Peso: +52
Valor: +26
item 62:
Peso: +35
Valor: +42
item 63:
Peso: +18
Valor: +96
item 64:
Peso: +96
Valor: +93
item 65:
Peso: +54
Valor: +16
item 66:
Peso: +10
Valor: +39
item 67:
Peso: +39
Valor: +46
item 68:
Peso: +17
Valor: +80
item 69:
Peso: +51
Valor: +24
item 70:
Peso: +40
Valor: +87

item 71:
Peso: +25
Valor: +37
item 72:
Peso: +84
Valor: +73
item 73:
Peso: +54
Valor: +81
item 74:
Peso: +31
Valor: +38
item 75:
Peso: +97
Valor: +98
item 76:
Peso: +37
Valor: +13
item 77:
Peso: +63
Valor: +91
item 78:
Peso: +39
Valor: +85
item 79:
Peso: +60
Valor: +17
item 80:
Peso: +87
Valor: +59

item 81:
Peso: +63
Valor: +58
item 82:
Peso: +37
Valor: +56
item 83:
Peso: +13
Valor: +93
item 84:
Peso: +31
Valor: +66
item 85:
Peso: +84
Valor: +64
item 86:
Peso: +90
Valor: +17
item 87:
Peso: +84
Valor: +10
item 88:
Peso: +57
Valor: +33
item 89:
Peso: +21
Valor: +28
item 90:
Peso: +64
Valor: +97

item 91:
Peso: +63
Valor: +25
item 92:
Peso: +21
Valor: +42
item 93:
Peso: +95
Valor: +17
item 94:
Peso: +83
Valor: +23
item 95:
Peso: +81
Valor: +37
item 96:
Peso: +45
Valor: +46
item 97:
Peso: +68
Valor: +52
item 98:
Peso: +89
Valor: +33
item 99:
Peso: +100
Valor: +26
item 100:
Peso: +14
Valor: +90
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APENDICE D

D.1 - Tipos de operadores de Crossover

A seguir sao apresentados alguns tipos de operadores de Crossover que sdo utilizados
pelos algoritmos genéticos. Os trés primeiros sao aplicados a algoritmos genéticos que
empregam cadeias bindrias de comprimento fixo. Os demais sdo operadores especiais
para representacdes que ndo empregam codificagdes bindrias. O simbolo | | representa o

ponto de corte para as cadeias.
D.1.1 - Crossover de um ponto:

Pai 1 =0000000000000| 000000 Filho 1 =0000000000000] [111111

=
Pai2=1111111111111]|111111 Filho2=1111111111111]]000000

D.1.2 - Crossover de 2 pontos:

Pai 1 = 000000| [0000000] [00000 Filho 1 = 000000| |1111111] |00000

—
Pai2=111111]|1111111||11111 Filho 2 = 111111]]0000000] |11111
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D.1.3 - Crossover Uniforme:

Pai1=111111111111 Pai 2 = 000000000000

Filho 1 =101010101010 Filho 2=010101010101

D.1.4 - Partially Matched Crossover ( PMX)

A=984567]13210 A’=984(2310(1657

B=871/[2310]19546 B’=8101(567(9243

D.1.5 - Order Crossover (OX)

A=984(567(13210

B=871(2310(9546(

B'=8HI1(2310(9H4H (

B =2310(HHH(9481

A’=567(2310(1984

B’=2310(567(9481
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D.1.6 - Cycle Crossover (CX)

D=12345678910

C=98217451063

C=92315478610

D’=18247651093
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