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RESUMO

Descreve-se o algoritmo genético (A.G.) concebido para ser uma componente de
modelos de gestdo. Dos desenvolvimentos constam, por exemplo, o alargamento do
espago de solugdes iniciais, o ajuste diminutivo do tamanho da populagdo ao longo
das geragdes e a rectificagdo das solugdes geradas aleatoriamente, usando como
critério o interesse econdmico e informagao do comportamento do sistema fisico.

Palavras-chave - Optimizagdo global. Algoritmos genéticos. Modelos de Optimizagao-Simulagao.

1. INTRODUCAO

Um algoritmo genético (A.G.) base revela-se como um modelo simples da evolugdo e ndo
reflecte as teses mais recentes da genética e da embriologia e, mesmo, os algoritmos mais
avancados, entretanto desenvolvidos, para obterem bons desempenhos continuam a langar méo de
procedimentos, baseados na geracgdo de alteragdes aleatorias sem qualquer mecanismo de controlo.
Os algoritmos genéticos debatem-se com um dilema que se relaciona com o antagonismo entre
exploracdo exaustiva do espago de solugdes ¢ o aproveitamento oportuno das melhores. Este
ultimo aspecto torna-se especialmente evidente se o algoritmo, para proceder a avaliagdo de cada
uma das eventuais solugdes, tiver que recorrer a modelos de simulagdo de sistemas fisicos. Da
analise dos principais mecanismos usados pelos seres vivos para transmitir informagdo aos seus
descendentes ressalta a existéncia de mecanismos de controlo que permitem a preservagao das
caracteristicas da espécie e a forte rejeicdo de alteragcdes puramente aleatdrias. Neste trabalho
descrever-se-a o algoritmo genético que concebido como componente de modelos de gestio
(associagdo da técnica de optimizagdo com modelos de simulagdo de sistemas fisicos) recorre ao
conceito de reparagdo das solugdes aleatorias. Explicar-se-do, também, outros desenvolvimentos
que resultaram em melhorias no desempenho do A.G..

2. DESCRICAO GERAL DO ALGORITMO GENETICO DESENVOLVIDO

Integrando a técnica de optimizagdo num modelo de gestdao todas as eventuais solugdes tém de
ser testadas pelos modelos de simulag@o dos sistemas fisicos. A técnica de optimizagdo passou a
ser um subprograma do modelo global de gestdo e de apoio a decisio.

Do trabalho realizado desta-se, em jeito de resumo, as seguintes facetas: 1 - Enquadramento da
técnica de optimiza¢do no modelo de gestdo multi-etapico; 2 - Defini¢do das solugdes iniciais; 3 -
Manipulagdo das restri¢des; 4 - Rectificacdo ou reparacao das solucdes geradas aleatoriamente,
usando como critérios o interesse econdmico e o comportamento do sistema fisico; 5 - Ajuste
diminutivo do tamanho da populacdo e do numero de geragdes; 6 - Penalizacdo crescente das
solugdes ndo cumpridoras das restrigdes; 7 - Probabilidades de cruzamento e de mutagdo
crescentes com o nimero de geragdes.

O trabalho desenvolvido resultou no algoritmo genético que estd esquematizado na figura
seguinte:
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Figura 1 - Algoritmo genético desenvolvido

3 - ENQUADRAMENTO DA TECNICA DE OPTIMIZACAO NO MODELO DE GESTAO

O algoritmo genético desenvolvido procurou minimizar as dificuldades inerentes a jungdo de
uma técnica de optimizagdo com modelos de simulagdo complexos e forgosamente exigentes em
tempos de execugdo. A formulagdo de um modelo global de optimizagdo-simulagdo arrasta
exigéncias especificas. Esta integracdo de diversas ferramentas implicou diversas alteragdes no
algoritmo da técnica de optimizagdo para melhorar a eficiéncia do modelo global. Por exemplo, o
modelo global de gestdao permite que o decisor indique um intervalo de valores para as varidveis de
estado. Por vezes, as condigdes vigentes no sistema fisico ndo permitem a existéncia alguns dos
valores indicados pelo decisor. Nestas situa¢des, ndo faz sentido que as técnicas de optimizacéo e
de simulagdo do sistema fisico procurem e testem solu¢des que fisicamente ndo existem. Entdo,
deve ser acrescentada esta verificagdo preliminar do comportamento do sistema e alterado o
algoritmo da técnica de optimizagdo para parar imediatamente a geragdo de eventuais solugdes ¢
ndo correr obrigatoriamente todas as geragdes inicialmente estipuladas.



4 - DEFINICAO DAS SOLUCOES INICIAIS

A estratégia de resolucdo de problemas por etapas sugere de imediato a ideia da constitui¢do de
uma populagdo inicial para o algoritmo genético que inclua as melhores solugdes da etapa anterior,
ao invés do processo ser puramente aleatorio. O agente decisor podera estar interessado em
conhecer o resultado de determinada politica que tem sido seguida ou ter conhecimento preliminar
do funcionamento do sistema fisico. As ferramentas de optimizagdo baseadas no conceito de
gradiente, mesmo com diferenciagdo numérica, obtém solugdes dependentes dos pontos de partida.
No entanto, estes resultados podem ser usados como solugdes iniciais para o algoritmo genético.
Admitindo que as solugdes preliminares estdo perto da solugdo Optima global, entdo os valores
atribuidos pelo processo aleatorio do algoritmo genético podem ser corrigidos para que sejam
respeitadas as restrigdes do problema e, também, para que os valores a simular e a avaliar estejam
proximos das solugdes preliminares.

Pode calcular-se o peso da cada varidvel na solug@o preliminar e das geradas aleatoriamente
pelo algoritmo genético, respectivamente, através de:

nl; = nQ# e Ta; = HQL
ZQli ZQai M
i=1 i=1

em que: ml; - peso da varidvel i na solucdo preliminar, Q1; - variavel i da solugdo preliminar;
Ta ; - peso da variavel i na solugdo definida aleatoriamente pelo algoritmo genético.

Para preservar a indica¢do da primeira fase dever-se-a definir uma nova eventual solugdo
atribuindo maior peso a esses resultados, assim poder-se-a atribuir a cada variavel o valor de:

Q; = [mml; +(1-m; Jna; JD 2)

sendo 7; 0 peso a atribuir ao valor da solugdo preliminar, D - Quantidade total pretendida.

Esta solucdo garante que o somatorio das variaveis de decisdo correspondera a solicitagdo D,
ou seja cumpre-se, desde logo, esta restricdo habitual dos problemas de engenharia e de gestéo.

Assim, ¢ possivel construir uma populagdo diversificada para o algoritmo genético que inclui
as melhores solugdes da etapa anterior, uma parcela de solugdes geradas pelo processo aleatorio,
uma outra parcela em torno das melhores solugdes da fase anterior e outra parcela proveniente da
adopcdo da mesma metodologia para obter solu¢cdes em torno da melhor solugdo da geragdo
anterior. Esta metodologia preserva a memoria do processo global de adaptacdo progressiva
direccionada e ndo fecha a porta a procura de novas solugdes. A composi¢do de uma populagdo de
eventuais solugdes com caracteristicas distintas estimula a procura de solu¢des 6ptimas globais.

5- TECNICA DE MANIPULACAO DE RESTRICOES

Numa metodologia de resolugdo de problemas que envolve o recurso a modelos de simulagéo
dos sistemas fisicos, a ideia de penalizar a posteriori solugdes que ndo respeitem as restrigdes e que
assim serdo de imediato abandonadas sugere um desperdicio de tempo. Quando as metodologias
de optimizagdo incluem a ligacdo a modelos complexos de simulagdo de sistemas fisicos, as
solugdes iniciais geradas aleatoriamente poderdo ter dificuldades em respeitar as diversas
restricdes. Se for possivel concretizar um procedimento que desde logo faca com que algumas
restricdes possam ser respeitadas antes da ligacdo aos modelos de simulagio entdo o modelo
global tornar-se-a mais racional.

A inclusdo de uma distancia de seguranga em relacdo a pontos de observagdo ou de controlo
permite a adopg¢do dum procedimento mais flexivel de penalizagdo que permita a continuagdo do
estudo de solugdes que, embora ndo cumpram imperativamente a distancia de seguranga, ainda
estejam longe dos pontos de controlo. Assim, serfo mais penalizadas as solu¢des que fagam com
que a fronteira do fendmeno que se pretende controlar ultrapasse a distancia de seguranca. As
penas serdo proporcionais a essa violagdo. Este procedimento contribui para que o algoritmo
genético ndo convirja prematuramente para 6ptimos locais.



O algoritmo genético define eventuais solu¢des que respeitam os limites de cada variavel, no
entanto, tem grande dificuldade em cumprir com a restricdo que exige a satisfagdo das solicitagdes,
ou seja o somatorio dos valores das diversas variaveis de decisdo tem de ser preferencialmente
igual a quantidade total pretendida. Ora se a solucdo avangada pelo algoritmo genético ndo
respeitar as solicitagdes, entdo ndo faz sentido correr os modelos de simulag¢do do sistema fisico
para testar solugdes que a priori sabemos que ndo serdo consideradas. Torna-se evidente a
necessidade que corrigir as eventuais solu¢des geradas pelo algoritmo genético para que respeitem,
pelo menos, a restricdo relacionada com a satisfagdo das solicitagdes. No entanto, este novo
processo ndo deve desvirtuar a filosofia inerente a esta técnica de procura da solugdo Optima
global. Associada a ideia de encontrar um procedimento que fizesse o tratamento dos valores das
variaveis de decisdo para que as restrigoes fossem respeitadas antes da ligacdo ao modelo de
simulacdo numérico do comportamento dos sistema fisico, surgiu a intencdo de aproveitar esta
alteragdo para tentar melhorar o mérito das solugdes geradas por processos aleatorios.

6 - REPARACAO DAS SOLUCOES GERADAS ALEATORIAMENTE

Os mecanismos de retroacgdo estdo presentes em diversos sistemas naturais. Mantendo os
principios base do algoritmo genético, foi acrescentada a opgao de ser possivel rectificar os valores
das variaveis de decisdo de acordo com um critério previamente seleccionado, como o que atende
ao objectivo econémico e/ou ao controlo dum determinado fenémeno.

6.1 - Reparacio usando o critério econémico

Um procedimento simples serd proceder a uma correcgao dos valores das variaveis de decisdo
que tente manter as propor¢des iniciais € que respeite os respectivos limites. Nesse processo
empregar-se-4 o conceito de custo marginal, ou seja, a estimativa do custo que ¢ necessario
incorrer se for produzida uma unidade adicional de um bem ou servico. Assim, o efeito de uma
variagdo unitaria em cada variavel de decisdo Q; i = 1,2, ..., n; na fun¢do de custo f{Q) é dado por:

¢; :—GQ(QQ’) 3)
l

Um procedimento expedito para definir-se quais as variaveis de decisdo que devem ser
alteradas e de determinar o valor do seu incremento consiste em calcular a distdncia de cada
variagdo unitaria a um custo de referéncia. No caso do problema a resolver estar relacionado com a
minimizagdo da funcdo objectivo entdo esse valor de referéncia podera ser o maior custo unitario.
Esta acgdo traduz-se em considerar que a variavel com maior custo ndo devera ser incrementada.

O algoritmo desenvolvido para uma rectificagdo expedita dos valores gerados pelo algoritmo
genético que tenha em atengdo o respeito pela satisfagdo da solicitacdo, os limites das variaveis e
que atenda ao critério econdmico pode ser esquematizado por:

1. Ler valores e limites das variaveis de decisao ((Q;) e valor da solicitagdo (D);
2. Calcular o valor da correcgao:

n
Ad=D->0; 4
i=l
Calcular os custos marginais associados a cada variavel (c;);
Definir valores minimos e maximos dos custos marginais;
5. Calcular a distancia de cada custo marginal ao valor de referéncia
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a. Se a correcgdo for para incrementar o somatorio dos valores das variaveis entdo
o limite de referéncia serd o maior valor dos custos marginais;
b. Se a correcgdo for para reduzir o somatério dos valores das variaveis entdo o
limite de referéncia sera o menor valor dos custos marginais;
6. Calcular a distancia de cada valor gerado ao limite de referéncia
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a. Se a correcgdo for para incrementar o somatorio dos valores das variaveis entdo
o limite de referéncia serd o valor maximo de cada variavel;
b. Se a correcgdo for para reduzir o somatoério dos valores das variaveis entdo o
limite de referéncia sera o valor minimo de cada variavel,
7. Calcular cada produto das duas distancias

de; dQ; (7)
8. Calcular o somatorio dos produtos das distancias
n
* sk
2. de; dQ; ®)
i=l1
9. Calcular o indice igual a razdo do produto das duas distancias pela soma dos produtos das
distancias
n
pi=de; dQ; | Y de; dO; ©)
i=1
10. Calcular o produto do indice p; pelo valor da correc¢ao Ad
dQ; = p;Ad (10)
11. Calcular valor corrigido da variavel
Q; =0; +do; (11)

12. Verificar se (Q; )min <@ < (Qi )mdx
se Q; > (Q,- )mdx ouse Q; < (Q,- )min entdo
13. 0, =(0 )mdx ou Q; = (0 )min voltar ao passo 2.

A correccdo introduzida ndo afecta os principios base subjacentes aos algoritmos genéticos na
medida em que, de acordo com Michalewicz (1999), segue a seguinte propriedade:

Para quaisquer dois pontos, s e 5, do espago viavel S, a combinagao linear (1-p)s;+ ps, ¢ ainda
um ponto de S.

6.2 - Reparacao usando como critério o controlo do fenémeno do sistema fisico em analise

Existindo apenas um ponto de controlo (ou de verificagdo) entdo a correcgdo tera por objectivo
aproximar a fronteira do fenomeno até ao local que ¢ determinado retirando a coordenada do ponto
de controlo a distancia de seguranga pretendida. Se a solucdo inicial provocar o desrespeito pela
distancia de seguranca do ponto de verificacdo, entdo serd necessario reduzir as variaveis de
decisdo e prioritariamente naquelas que mais afectam a posi¢do da fronteira junto do ponto de
controlo. Se a solucdo inicial estava aquém do ponto de seguranca interessard incrementar as
variaveis de decisdo.

Se existirem diversos pontos de verificagdo a rectificacdo podera ndo sera facil. A tentativa de
melhorar a posi¢do da fronteira junto de um ponto de verificagdo pode prejudicar a situagdo junto
dos restantes pontos de controlo. O niimero das eventuais combinac¢des podera ser proibitivo para
um procedimento expedito. A analise das experiéncias realizadas mostrou que ndo se revelava
interessante tentar encontrar alteragdes que melhorassem a posicdo da fronteira junto de todos os
pontos. A metodologia que foi desenvolvida selecciona o ponto de verificagdo em situacdo mais
desfavoravel e procede a uma correcgdo para que junto desse ponto o controlo do fendmeno seja
melhorado. Ora, para identificar o ponto de controlo sujeito a condigdes mais desfavoraveis €
necessario recorrer a um modelo de simulagdo do escoamento para que seja determinada a posicao
da fronteira. Como nesta fase pretende encontrar-se rapidamente uma rectificagdo, a posicdo da
fronteira podera ser definida através da resolu¢do duma equacdo analitica ou duma fungdo de
resposta.



6.3 - Reparacio para manter o controlo do fendémeno do sistema fisico ao menor custo

Com esta concepgao retende determinar-se as correcgdes aos valores das variaveis de decisdo
que facam com que a fronteira fiquem a uma distancia do ponto de controlo igual a distancia de
segurancga e que essa rectificacdo tenha simultaneamente em vista a redugio de custos. O algoritmo
desenvolvido encontra-se esquematizado em Ferreira da Silva (2003), aplicado a um sistema de
captacgdo e de abastecimento de 4gua em zonas costeiras onde é necessario controlar o avango da
agua salgada marinha.

Para ilustrar o desempenho do algoritmo desenvolvido considere-se um problema que consiste
na determinagdo das melhores politicas de utilizagdo dos recursos hidricos disponiveis numa zona
costeira. A solicitagio ¢ D = 4000,0 m’/dia. Utilizaram-se 50 geragdes e como tamanho da
populagdo 100 individuos. Um extracto dos resultados da ultima geragdo (a 50%) do algoritmo
genético base e do algoritmo desenvolvido com a rectificacdo das solugdes encontram-se,
registados, respectivamente, nos quadros seguintes:

Pop. 6 7 8 9 10 Melhor
Sum Q (m’/dia) | 4031.40 | 4145.98 | 3734.48 | 4076.24 | 4124.38 | 4013.73
£ Mérito | (10°€) [ 19052.31 | 18814.10 | ****** | 18962.82 | 18863.74 | 20010.35

Quadro 1 - Extracto de exemplo de resultados do algoritmo base para a 50" geracio
Pop. 6 7 8 9 10 Melhor
Sum Q (m’/dia) | 4000.00 | 4000.00 | 4000.00 | 4000.00 | 4000.00 [ 4000.00
£ Mérito | (10°€) | 20591.95 | 20608.44 | 20488.83 | 20589.46 | 20554.82 | 20624.08

Quadro 2 - Extracto de resultados do algoritmo desenvolvido para a 50* geracio
sendo: Pop. - Populagio; Sum Q - Soma das quantidades das origens (m*/dia); /. Mérito -
fungio de mérito (10° €). Os simbolos ***** indicam que a solugdo é fortemente penalizada.

Observando os resultados constata-se que o algoritmo genético base ndo cumpre com a
restricdo relacionada com a disponibilizagdo da quantidade solicitada, que o algoritmo
desenvolvido consegue que todas as solugdes cumpram com o solicitado e que a qualidade média e
a melhor das solucdo sdo melhores. O procedimento desenvolvido constrdi solugdes admissiveis e
contribui para que o algoritmo apresente uma convergéncia rapida para as solugdes optimas.

7 - REDUCAO DO TAMANHO DA POPULACAO E DO NUMERO DE GERACOES

Pode adoptar-se uma lei que defina um tamanho da populagdo decrescente com a geragdo:

A= int[Ag + at’] (12)
sendo: A - Tamanho da populagdo; A, - Tamanho inicial da populagdo; ¢ - Geracdo
(=1,2,....n2).

Quando se pretende proceder a analise de sensibilidade dos efeitos dos valores de determinado
elemento base é vantajoso reduzir o nimero de gera¢des em fun¢do do numero da simulacdo do
parametro aleatdério em andlise, adoptando uma lei do tipo:

ng = int[ngo+ a(ns)’] (13)
sendo: ng - n.° geracdes; ngy - n.° geragdes da primeira simulagdo; ns - n.° da simulagdo
(ns=1,2,...,nts); nts - nimero total de simulagdes.

Agora ¢é necessario adoptar uma lei que determine o tamanho da populagdo em fungdo do
numero total de geragdes nessa simulagdo (ng) e da geragdo actual (). Uma lei possivel sera:

A =1int[Ag - (a-b(ng))LN(1)] (14)

A - Tamanho da populagio; ¢ - Geragdo (+=1,2,...,ng).

Por exemplo, reduzindo o nimero de geracdes de acordo com as leis:

ng = int[50-4,7LN(ns)] (15)
A =int[100 — (34,46-0,21ng)LN(?)] (16)
os resultados registados no quadro seguinte sdo praticamente iguais, no entanto, os tempos de
execucdo sdo: 195 minutos e 33 minutos, respectivamente para ng ¢ A fixos (ng =50 e A=100) ¢ ng
e A decrescentes, com os calculos realizados num computador Pentium IV a 2,4 GHz.



Sum QS
ng e A fixos 3837.55
ng e A decrescentes 3837.59

Quadro 3 - Exemplo dos resultados com ng e A fixos e ng e A decrescentes
sendo: Sum QS - Soma das extrac¢des (m*/dia).

8 - PENALIZACAO CRESCENTE

Adoptando o conceito de distidncia de seguranca entre a fronteira do fendmeno em analise e
pontos de controlo, o modelo de optimizacdo podera ser mais flexivel com o ndo cumprimento
desta restricdo quando est4 a procurar solugdes para os maiores valores da distancia de seguranga.
A possibilidade de penalizar de forma crescente a medida que se reduz a distancia de seguranca
permite ndo eliminar de imediato eventuais solugdes, ou seja permite diversificar o conjunto de
eventuais solugdes. A expressdo geral que permite avaliar o mérito de cada potencial solugdo é:

(ck1+ak1tbk1 ) wpe (ck2+akztbk2 )

n
flx) = f(X}*(cpl +ap1fbp‘) D-Y0; + (sz +ap2fbp2) D dic (17)
i=1 J=1
onde: ¢ - Geragdo(=1,2,...,ng) cp1, api, bp,, etc. - Coeficientes da fun¢do de penalizagdo; D -
Solicitagdo, O; — Quantidade disponibilizada pela origem i, npc - Numero de pontos de controlo,
dj¢; - distancia da fronteira ao ponto de controlo ;.

9 - CONCLUSOES

O modelo de gestdo necessita de testar todas as eventuais solu¢des geradas pelo algoritmo
genético (A.G.) recorrendo aos modelos de simulagdo do comportamento dos sistemas fisicos. Os
(A.G.) base foram aperfeigoados para tornar o modelo de optimizagao-simulagdo mais racional e,
consequentemente, para melhorar o tempo de execugdo e aumentar a eficacia de convergéncia para
a solucdo do problema.

Num algoritmo genético base a selec¢do define as solugdes que serdo preservadas. Uma
formulagao adequada de acgdes correctivas tendo em atengdo o critério econdomico e, obviamente,
o conhecimento do comportamento dos sistemas fisicos, ird permitir o controlo das solugdes
geradas aleatoriamente, sendo, inclusivamente, responsavel pela convergéncia, ou ndo, do A.G. em
direccdo a solucdo optima. A nova geragdo pode ser formada por alguns dos elementos da geragdo
anterior, pelos seus descendentes e a partir de estratégias definidas pelo decisor. Assim, a
distribui¢@o populacional é controlada por processos aleatorios e por estratégias deterministicas
direccionadas. Essas rectificagdes respeitam a priori uma restri¢do frequente nos problemas de
gestdo que se relaciona com a satisfagdo das solicitagdes.
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