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RESUMO

Este artigo avalia o desempenho da meta-heuristica Algoritmo Colénia de
Abelhas Artificiais (ABC), inspirada no comportamento social de
forrageamento de coldnias de abelhas reais, quando aplicada na resolucao
de problemas de otimizacdo com restricbes. PropBe-se neste trabalho a
resolucéo de alguns problemas da Engenharia Mecéanica encontrados na
literatura. Para tratamento de violacdes as restricdes dos problemas,
combina-se ao ABC métodos de penalizagdo adaptativos, que né&o
dependem do usuario na definicdo de parametros de penalizacdo. Realiza-
se também um estudo comparativo entre os métodos de penalizagcédo
aplicados, com o objetivo de avaliar a influéncia de cada um deles na
convergéncia do algoritmo. Além disso, é proposto neste trabalho um
método de penalizagdo inspirado em um dos métodos estudados,
objetivando melhoria de desempenho.
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ABSTRACT

This paper evaluates the performance of the meta-heuristic Artificial Bee
Colony Algorithm (ABC), inspired by the social foraging behavior of colonies
of real bees when applied in solving optimization problems with constraints.
Itis proposed in this work to solve some problems of Mechanical Engineering
in the literature. For treatment of violations of the constraints of the problems,
the ABC combines adaptive penalty methods, which do not depend on user
definition of penalty parameters. Also carried out a comparative study of the
methods of penalty applied, with the aim of evaluating the influence of each
of them at the convergence of the algorithm. Furthermore, it is proposed in
this paper a method of penalization inspired by one of the methods studied,
aiming performance improvement.
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1. INTRODUCAO

Algoritmos inspirados na natureza tém sido propostos para resolucdo de
problemas complexos de busca e otimizacdo em diversas areas das Ciéncias e
Engenharias. Alguns exemplos desses algoritmos s&o os Algoritmos Genéticos,
Algoritmos de Enxame de Particulas, Algoritmos de Formigas e os Algoritmos de
Colbnia de Abelhas Atrtificiais (ABC, do inglés Artificial Bee Colony Algorithm) [8].

O ABC, inspirado no comportamento social durante o forrageamento em
colénias de abelhas reais, € um algoritmo baseado em Enxames Inteligentes, proposto
por Karaboga [6] para a solucdo de problemas de otimizacao numérica multidimensional
e multimodal. O ABC foi proposto inicialmente para resolu¢cdo de problemas de
otimizagcdo numérica sem restricdes e tem-se mostrado competitivo com outras meta-
heuristicas, por isso torna-se objeto de estudo neste trabalho.

Karaboga e Basturk [7] e Karaboga e Akay [10] propuseram, com excelentes
resultados, uma modificacdo no ABC para resolugdo de problemas com restricoes
aplicando o critério de Deb [4]. Assim, promove-se selecdo gulosa (greedy) por torneio
entre solu¢des candidatas em que sera selecionada a solucao factivel entre uma factivel
e outra infactivel, a de melhor funcéo objetivo entre solucdes factiveis e a de menor
violagdo entre solucdes infactiveis. Tal estratégia também foi adotada por Sonmez [17]
em problemas de otimizacao estrutural.

Brajevic; Tuba; Subotic [2] propds uma estratégia em que na fase de
exploracdo do ABC, qualquer solucdo infactivel é substituida por uma nova solucao
produzida aleatoriamente, onde obtiveram bons resultados referente a convergéncia do
algoritmo para solucdes factiveis.

Propde-se neste trabalho avaliagdo do ABC na resolucdo de problemas de
otimizagcdo com restricbes, tendo em vista que grande parte dos problemas de
otimizagcdo numérica sdo desta classe. O tratamento a ser dado as violacdes de
restricbes sera por meio da técnica de penalizagdo. Serd aplicada penalizagédo
adaptativa, que ndo depende do usuéario na definicdo de parametros de penalizacao.
Um meétodo de penalizagdo inspirado em um dos métodos estudados € proposto na
tentativa de melhoria de desempenho apdés identificacdo de possiveis causas de
limitacbes do método original. A performance do algoritmo sera avaliada aplicando-o
num conjunto de problemas de Engenharia Mecénica. Este trabalho também apresenta

uma metodologia de comparac¢do com outros resultados encontrados na literatura.

2. 0 ALGORITMO COLONIA DE ABELHAS ARTIFICIAIS (ABC)
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O ABC, inspirado no forrageamento de colénias de abelhas reais, é um
algoritmo proposto por Karaboga [6] para a solucdo de problemas de otimizacdo
numeérica multidimensional e multimodal. No modelo do forrageamento de uma colénia
de abelhas reais, estdo presentes fontes de alimento, abelhas campeiras e abelhas néao-
campeiras, além de existir recrutamento de abelhas para exploragdo de fontes de
alimento, bem como abandonos de fontes. Uma abelha campeira esta relacionada a
uma fonte de alimento com a finalidade de explora-la [6]. Esta abelha, de posse de
informacdes sobre a fonte, como localizacdo, concentracdo de alimento, facilidade de
extracdo, dentre outras, entdo as divide com outras abelhas da col6nia. Sendo uma boa
fonte de alimento, abelhas da colbnia serdo atraidas, resultando na exploracao rapida
do alimento. Fontes ndo atraentes acabam nao sendo selecionadas pelas abelhas e
tornam-se abandonadas [5,6]. Abelhas ndo-campeiras podem ser exploradoras, que
buscam por novas fontes de alimento ao redor da colbnia ou observadoras, que
aguardam na coldnia por informacdes das abelhas campeiras para entdo avaliar e
selecionar com base na qualidade da fonte. Tanto abelhas campeiras quanto
observadoras podem explorar ao redor da fonte conhecida, o que possibilita que sejam
encontradas fontes ainda melhores. A forma de comunicacdo entre as abelhas no
forrageamento € através de uma dancga no ninho [5,6].

No ABC, as fontes de alimento representam possiveis solu¢cdes para o
problema tratado, estando presentes em ciclos repetitivos, os tipos de abelhas
mencionados. A cada fonte de alimento estd associada uma abelha campeira artificial,
sendo que metade da coldnia € composta por este tipo de abelha e a outra metade por
abelhas observadoras. Fontes esgotadas depois de um certo numero de ciclos serao
substituidas por outras, produzidas aleatoriamente por abelhas campeiras que passam
a ser exploradoras [8]. Desta forma, o ABC simula uma colénia de abelhas artificiais
praticando o forrageamento, na busca por uma solug&o 6tima para o problema tratado.
A avaliagcdo da fonte artificial se da pela qualidade da solug&o para atender o problema
[6]. Os principais passos do ABC podem ser descritos no Algoritmo (1) [9] apresentado
no QUADRO 1.

Quadro 1: Algoritmo 1 — ABC

Inicio Inicialize a populacao;

Repita - Posicione as abelhas campeiras em suas fontes de alimento;

- Posicione as abelhas observadoras nas fontes de alimento
dependendo de seus valores;

- Envie abelhas exploradoras para buscar novas fontes de alimento;
- Memorize a melhor fonte de alimento encontrada até o momento;

Até NUmero méaximo de ciclos;
Fim
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No Algoritmo (1), a populagéo inicial é composta por SN /2 solugdes (fontes de
alimento), onde SN é o tamanho da populacdo de abelhas. Cada solucdo x; (i =
1,2,..,SN/2) é um vetor D — dimensional, em que D & o numero de parametros do
problema. Iniciada a populacédo, serdo repetidos ciclos C = 1, 2, ..., C,,q4 d0 processo de
busca das abelhas campeiras, observadoras e exploradoras. No modelo artificial a
melhoria de solu¢cBes (fontes de alimento) por abelhas campeiras ou observadoras é
baseada no processo de comparacao, portanto as abelhas selecionam aleatoriamente

uma fonte de alimento e produzem uma modificacdo de acordo com a Equacao (1):
Vij = Tjj T+ Oi‘]{‘ri_j — Tky ) (1)

onde v;; € o novo valor candidato a substituir x;;, k € {1,2,...,BN} e j € {1,2,...,D} sé@o
indices escolhidos aleatoriamente, sendo que k # i, BN € o numero de abelhas
campeiras e @;; € um valor aleatorio entre [—1,1]. A Equacdo (1) mostra que como a
busca aproxima da solugdo 6tima, a diferenga entre x;; e x,; € a perturbagado na solugéo
x;j diminuem, entédo o tamanho do passo da modificagdo € adaptativamente reduzido.
Se o valor produzido pela Equacéo (1) violar os limites pré-definidos para o parametro
x;j, este devera ser ajustado para um valor aceitavel. Tendo avaliado a qualidade da
nova solugdo (v;), e sendo esta melhor que a antiga (x;), a solucdo sera entdo
substituida, caso contrario sera mantida. Completado o processo de busca, todas as
abelhas campeiras compartilhardo informacdes sobre a fonte de alimento. Cada abelha
observadora escolherd uma fonte (solucdo) de acordo com uma probabilidade p;

relacionada a sua qualidade, calculada por

it
pi = B\f—' (2)

onde fit; € o valor da aptiddo da solugéo i [8], determinada pela equacao

1/(1+ fi), se fi>0
fiti = . (3)
14 |fil; 3e fi <0

onde f; é o valor da funcao objetivo para a solucao x; [10]. No ABC, se uma solu¢ao nao

pbde ser melhorada por um determinado numero de ciclos chamado limit, entdo esta
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serd considerada como abandonada e serd substituida por outra, descoberta

aleatoriamente por uma abelha exploradora artificial [8].
3. METODOS DE PENALIZACAO

Tém por objetivo aproximar solugcbes de problemas com restricbes por
problemas irrestritos. S&o aplicados em problemas de otimizacdo nao-linear, contendo
restricbes de igualdade e/ou desigualdade. Denomina-se solucdo factivel aquela que
atende as restricdes impostas ao problema, o contrario torna a solucdo infactivel. A
penalizacdo se da na forma de um acréscimo (Penalizacdo Aditiva) ou amplificacédo
(Penalizacdo Multiplicativa) ao valor da funcdo objetivo caso a solucdo seja infactivel.
As restricdes séo colocadas na funcdo objetivo de forma a penalizar qualquer violagédo
[1,12].

Dados problemas na forma

Minimize f(x)

Sujeitoa  g;(x) <0;  h;(x)=0: x; <x<xg

ondei = 1,2,....,m,j = 1,2,...,q, x, X; € xg S&0 vetores n-dimensionais representando
respectivamente as variaveis de projeto e os limites inferior e superior destas mesmas
variaveis, aplicando o método de penalizacdo (Penalizacdo Aditiva), passa-se a

considerar o problema Equacao (4) reescrito tipicamente na forma da Equacéo (5).

m

g
Minimize f(x)+k {Z maz [0, g;(x)]F + Z |hi(x) P}
i=1

i=1
Sujeitoa x € R™

7 7

onde k > 0, € um numero suficientemente grande e p € um inteiro positivo [1].
Solucionando o problema Equacéo (5), aproxima-se da solu¢édo do problema Equacédo
(4).

Acompanhando o método, o parametro k define a severidade da penalizagdo
[1,12]. Caso o parametro k ndo sofra alteragcdes durante o processo de busca, o método

de penalizag&o sera dito estatico, caso contrario sera dito dindmico [11].
3.1 Métodos de Penalizacédo Adaptativos
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Claramente o ajuste do parametro k presente na Equacao (5), ndo consiste de
uma tarefa trivial quando realizada pelo usudrio, seja aplicando penalizacao estatica ou
dinmica. Se k for pequeno, solugdes infactiveis com aptidao sobre o valor penalizado,
maior que a aptiddo de uma solucéo 6tima factivel, pode provocar convergéncia para
uma regiao nao atrativa no processo de busca. Por outro lado, se k for grande, boas
caracteristica de solugdes infactiveis ndo terdo chance de serem aproveitadas, podendo
provocar convergéncia prematura para solucdo nao tao boa [14].

Os Métodos de Penalizacdo Adaptativos possibilitam alteracao do parametro k
durante as iteracdes do processo de busca sem a necessidade de intervencdo do
usuario. Tal possibilidade, se deve ao fato de tais métodos atualizarem o valor de k com
base em informacgfes extraidas do proprio conjunto de solu¢des candidatas disponivel
no momento [11]. Desta forma, os parametros se adaptam as exigéncias de severidade
impostas pelo proprio conjunto de solugbes a medida que se busca a solugdo para o
problema.

Foi proposto por Coit; Smith; Tate [3], um método de penalizacéo, identificado
como Coit neste trabalho, pelo qual a fungéo objetivo ao converter o problema Equagéo

(4) para um problema irrestrito sera dada pela Equagéo (6):

B { di

ks
= ., = = X) |" :
]’p(.x] — flx) . ([uil T ]<_f€us) Z \-11,1} ; (6)
i=1 L !

onde f(x) equivale a funcdo objetivo ndo penalizada, F,; é o valor ndo penalizado da
funcdo objetivo da melhor solugdo ja encontrada e Fy,,, denota o valor ndo penalizado
da funcd@o objetivo da melhor solugédo factivel encontrada. N&o havendo solucdes
factiveis, Coit; Smith; Tate [3] define que uma solugé&o infactivel proxima a regido factivel
é equivalente a uma solugao factivel para determinagé@o de Fy.q,. d(x) € uma fungéo
gue descreve a distancia de x até a regido factivel. Desta forma d;(x) pode ser vista
como a medida de violagdo a cada uma das restricbes i impostas ao problema pela

solucdo x. Uma definicdo adequada para d(x) pode ser dada por:

m q

d(x) :z:yul.r [0, gi(x)] «Z]h,‘(x) i (7)

=1 i=1

Ainda na Equacéo (6), NFT; (do inglés Near-Feasibility Threshold) consiste de
um limiar préximo a regiao factivel referente a restricéo i, cujo uso tornaria a busca pela

solugdo atrativa para uma direcdo quando aplicado tal valor. Neste caso, pode-se
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considerar como uma boa escolha para NFT; o valor da menor violagdo para a restricdo
i

Ainda é proposto em Coit; Smith; Tate [3], ao exemplificar aplicacdo de seu
método proposto, uma alteragdo na Equacao (6), identificada como Coit Min neste
trabalho, dada por

k
Fp(\] = ’r(\) + (Ffms i Fall} ( ‘ T,],, ) ) (8)

em que Fy;; € Freq, tiveram posigdes invertidas na equagédo, n corresponde ao numero
de restric6es violadas por x. Na Equacgédo (8), escolhe para NFT a violagao total as
restricbes pela solucdo candidata x [3].

Ao propor um método para manipulacdo de restricbes ja& mencionado na Segéo
(1), que independe de parametros, Deb [4] argumentou que a partir do momento que se
sabe que uma solugdo candidata trata-se de uma solugéo infactivel (violando pelo
menos uma restricdo) ndo faz sentido calcular a fungéo objetivo, visto que tal solugéo
nao podera ser implementada na pratica. Com base em tal argumento, Deb [4] propde
também uma fungéo para avaliagdo de solugdes candidatas para o problema Equacéo
(4), titulada Deb neste trabalho. Por este método, a funcdo objetivo ao converter o
problema Equacao (4) para um problema irrestrito sera dada por

f(x), se gi(x)<0, i=1,2,..,me hj(x)=0, j=1,2,....q
Fp(x] - m

] /
9)
fmaz + Z maz [0, g;(x)] Z h;(x)|,  outro caso,

onde f,,q4, COrresponde ao valor da funcao objetivo da pior solucao factivel presente no
conjunto de solu¢des candidatas. Desta forma a avaliacdo de uma solugdo candidata
infactivel ndo depende apenas da quantidade de violagdes, mas também do conjunto
de solugdes. Deb [4]define ainda que ndo existindo solugdes factiveis no conjunto, fi,ax
sera igual a 0.

Montemurro; Vincenti; Vannucci [13] propds uma estratégia de penalizacdo
titulada ADP (do inglés Automatic Dynamic Penalisation), na qual estdo presentes
parametros de penalizagéo relacionados a cada uma das restricdes impostas. Aplicando
o0 ADP, Montemurro; Vincenti; Vannucci [13] prop&e que o problema Equacéo (4) ao ser

convertido para um problema irrestrito tenha fungéo objetivo dada por
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f(x), se gi(x) <0, i=1,2,..,me hj(x)=0, j=1,2,...,¢q

Fy(x) = : " - ; (10)
: fx) + Z c;maz|0, gi(z)] + Z r;lhj(x)|, outro caso
j=!

i=1

onde ¢; e rj sao os parametros de penalizagao relacionados a cada uma das restri¢oes,

cujos ajustes a cada iteracao do processo de busca sao dados por

rF \ ¥ ¢ ¥
6= |fiisi— f} / bt{, §=1,2 ...m

= |f}f~t b& t‘ / (H b,\[ ]= .2

onde F e NF significam factivel e n&o-factivel respectivamente, fif.., e fiNE, s&o os

valores da funcdo objetivo da melhor solucdo factivel e infactivel respectivamente,
NF . ~ ~ - N
enquanto (G)NE, e (Hj)best representam as violagdes da melhor solugéo infactivel em

relacdo a cada uma das restricbes. No caso de ndo haver solugfes factiveis, aquelas
que tiverem pequenos valores de violacdo para uma determinada restricdo serdo
agrupadas num sub-grupo de solu¢des virtualmente factiveis, de onde deve sair o valor
fif.«c, enquanto o resto sera considerado realmente infactivel. Montemurro; Vincenti;
Vannucci [13] define que o numero de solugdes virtualmente factiveis corresponde a

10% do conjunto de solugbes candidatas.
4. EXPERIMENTOS NUMERICOS

Avalia-se neste trabalho a performance do algoritmo ABC combinado a
métodos de penalizacdo, aplicado a um grupo de problemas de otimizagdo com
restricdes da Engenharia Mecanica amplamente tratado na literatura.

Destaca-se que quanto as restricbes de igualdade, estas foram

transformadas em restricbes de desigualdade adotando a forma

hi(x)| —€<0, j=1,2,..,4q, (12)

gue € numericamente aceitavel para umatolerancia e de valor suficientemente pequena,
de forma a ndo afetar a qualidade da solu¢cdo do problema. Neste trabalho foi

considerado € = 107°.

Vetor, Rio Grande, v. 25, n. 2, p. 2-24, 2015



Referente aos parametros do algoritmo ABC, neste trabalho foram definidos
SN = 100, Cpqr = 1000 e limit = 50. Quanto aos métodos de penalizagéo, aplicou-se
0s métodos propostos em Coit; Smith; Tate [3] (Coit Min), Deb [4] (Deb) e Montemurro;
Vincenti; Vannucci [13] (ADP), descritos na Sec¢éo (3.1), e também o método Coit Mod,
proposto neste trabalho, descrito na Secédo (4.6). Para o método Coit Min, o expotente
k, presente na Equacdo (8) foi fixado em 2. Para cada problema descrito a seguir, foram

realizadas 25 execucdes da combinag¢do ABC + Método de Penalizagéo.

4.1 P1 -- Redutor de Velocidade

Este problema consiste do projeto de um redutor de velocidade, com sete
variaveis de projeto, cuja solucéo 6tima conhecida é x" =
{3,5; 0,7; 17,0; 7,3; 7,3; 3,35; 5,29}7, f* = 2985,22. O objetivo € minimizar o peso do
redutor. As restrigdes séo referentes a limitagdes de tenséo e deflexdo [16]. O problema
€ dado por

(
Minimize  f(x) = 0, 7854z, 23(3, 333323 + 14,9334z — 43,0034) — 1,508z (22 + 22)+

Sujeitoa  gy(x) = ‘27.:-1_1‘1-2_2.1-;2 -1<0

1

g3(x) = 1,98z; '3 tadrg ' -1 <0

¢ 0.5
745z, \ 2 i .
gili)= [(‘ “") +(16.9)10°] /0,122 — 1100 < 0

g 0,5

0
hl." " - ’
P1 g6(x) = [(‘ “'J> +(«157.5)10°1 /0,122 — 850 < 0

g7(X) = x9xz — 40 < 0

I
gs(x) =5——<0
x2
go(x) = = —12<0
I9
g10(x) = (1,526 + 1,9)z;' —1 <0
g11(x) = (L, 1z7 +1,9)2; ' —1<0

2,6<11<3,6, 07<12<0,8 17<x3<28,

7.3<74,75<8,3, 29<z<39, 50<z7<55
(13)

3.2P2 -- Trelica de Trés Barras
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Este experimento corresponde ao projeto 6timo de uma trelica plana de trés
barras, cuja solugdo 6tima conhecida é x* = {0,78706; 0,40735}7, f* = 263,35 [16]. O
objetivo é minimizar as areas das sec¢des transversais das barras, sujeitas a restricdes

de tensdao (o) [16,18]. O problema ¢é formulado por

Minimize  f(x) = (2y/2x1 + x2) x [
\/5.1‘1 + T9
\/51‘;) + 2xyx9
)

P2 =2 p_ g (14)
!]2( ) \/jlf -+ 2.[‘1.1‘2 7=
1

—0<0

Sujeitoa  gy(x) = P—0c<0

9(X) = ————P
g3(Xx) Y
0< i, 25 1

ondel = 100 cm, P = 2kN/cm?e ¢ = 2kN/cm?.

3.3 P3 -- Trocador de calor

Rao [16] exemplifica o projeto de um equipamento trocador de calor, com 8
variaveis de projeto, cuja solucao otima conhecida é X =
{567; 1357; 5125; 181; 295; 219; 286; 395}7, f* = 7049. O problema é dado por

{
Minimize f(X) =z + 22 + x3

Sujeitoa  gy(x) = 0,0025(zy +x5) — 1 <0
g2(x) = 0,0025(—z4 + 254+ 27) ~ 1 < 0
93(x) = 0,01(—z5 +25) =1 <0
P3 ga(x) = 100z; — ;76 + 833, 33252z, — 83333,333 < 0 (15)
g5(X) = Tozg — ToT7 — 125024 + 1250z5 < 0
g6(X) = z3w5 — T3xs — 2500x5 4 1250000 < 0

100 < z; < 10000, 1000 < z; < 10000 (i = 2,3)

10 < z; < 1000 (i =4,...,8)

34 P4 -- Vaso de Pressao
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Este experimento corresponde a minimizagdo do peso de um vaso de pressao
cilindrico. O problema envolve quatro variaveis de projeto, sendo duas discretas e duas
continuas [11]. A formulacao do problema se dé& por

( Minimize  f(x) = 0,6224z12073 + 1, 7781z9a2 + 3, 166122x4 + 19, 8422z
Sujeitoa  g1(x) =0,0193z3 —z; <0
g2(x) = 0,00954x3 — 29 <0
P4 g3(x) = 1296000 — w22a, — 4/37x3 <0 (16)
ga(x) =14 —240<0
0,0625 < x1,x2 <5 (em passos constantes de 0, 0625)

10 < 23,24 <200

35 P5 -- Viga Engastada

Este problema corresponde ao projeto de uma viga engastada, cuja solugéo
6tima conhecida é x* = {0,2444; 6,2177; 8,2915; 0,2444}", f* = 2,3810. O objetivo &
minimizar o custo da viga, sujeita a restricbes envolvendo limites de tensdo e

deslocamento [11,16]. O problema envolve quatro variaveis de projeto e é dado por

(

Minimize  f(x) = 1, 10471z325 4 0,04811z324(14,0 + o)
Sujeitoa  gy(x) =7 — 13600 < 0
g2(x) = o — 30000 < 0
Ps R == s (17)
g4(x) = 6000 — P. <0
g5(x)=6-0,25<0

0,125 < 2; < 10

0,1 <z9.73, 74 <10

onde
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, 6000, 6000(14 + 0, 525)a

T = —

(
V2rixo’ . {U.TUTrlJQ ;r%/l? + 0, 25(z4 4»r3]2:}
a= y/‘l(). 25 [23 + (z1 +23)2], 7= (7)2+ (7")2 + 2277 [ (18)

504000 o o s . 2,1952
. P.=64746,022(1 — 0,028234613) 1323, = .

3.6  Alteracdo Proposta

Tendo em vista que todos os problemas tratados neste trabalho sédo de
minimizacdo, deve-se considerar a possibilidade dos métodos propostos por Coit;
Smith; Tate [3] (Coit e Coit Min) gerarem valores negativos nos termos (Fy;; — Freqs) ©
(Freas — Fau) €m Equacdo (6) e Equagdo (8), se Fyy < Freqs OU Fregs < Fyy
respectivamente. Caso isso aconteca, o valor da funcdo objetivo de uma solugéo
candidata infactivel, sera reduzido e ndo acrescido como é esperado. Sendo aplicada
uma penalizagdo negativa, cresce a chance de uma solugéo infactivel ser vista como
uma boa solucao, além de fazer com que possiveis novas solucdes geradas pelo ABC
sejam mantidas na regido infactivel. A possibilidade dos termos (Fy; — Freqs) ©
(Freas — Fau) €m Equacgado (6) e Equacao (8) resultarem em 0, quando Fy; = Freqs,
também deve ser considerada. Este resultado faz com que solugfes infactiveis nédo
sejam penalizadas, ainda que tenham valores altissimos de violagdo. Considerando
essas possibilidades, propbe-se neste trabalho uma alteragdo nos métodos propostos
por Coit; Smith; Tate [3], identificada como Coit Mod, dada por

(%) + |Far — F rmf[di(x‘)r i
J\X) 7 |EFall — I feas N T ! g6 Lall 'feas
2 | NFT,

F(x) = = ; (19)

s e~ [ ] >
f(\) + |Fant Z NFT; - I:_feas Z NET. : S€ I'gll = 1'[».3'(15

=1 i=1

onde as caracteristicas da Equacdo (6), propostas por Coit; Smith; Tate [3] s&o
mantidas, com excegdo dos termos na Equagao (19) que substituem Fyj; - Froqs da

Equacéo (6), garantindo assim que os parametros de penalizagdo se mantenham

positivos ao serem ajustados durante o processo de busca.

4. RESULTADOS
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Esta secdo apresenta resultados referentes a cada um dos métodos de
penalizagdo, bem como resultados comparativos entre estes, quando combinados com
0 ABC na resolucéo de cada um dos problemas mencionados na Secgéo (4).

As FIGURAS 1-5 apresentam (em escala logaritmica) os graficos de
convergéncia para cada um dos problemas tratados, distinguindo entre os métodos de
penalizacdo. Cada gréfico apresenta a média dos valores da fungéo objetivo da ultima
iteracdo do ABC na totalidade de execucdes de cada experimento. O eixo secundario
(parte superior do grafico) identifica quantas das solucdes finais sao factiveis em relacao
ao numero de execucBes. Observando os graficos, constata-se que os métodos ADP,
Coit Min, Coit Mod e Deb proporcionam os melhores resultados quanto a convergéncia
do algoritmo ABC para solucdes factiveis ao fim do processo.

Os métodos Coit Min e Coit Mod ndo contabilizam solugfes factiveis em
apenas um dos problemas tratados.

A condi¢cdo para que uma solugdo fosse considerada factivel dentre as
solucdes encontradas, foi a penalizagdo nula. Tendo por base esta condi¢cdo, destaca-
se que foi observado que algumas das solucdes factiveis, identificadas nas totalizacdes
da FIGURA 1 a FIGURA 5, foram assim consideradas de forma incorreta.

As incorre¢Bes quanto a condicao de factibilidade de solugdes ocorreram ao
aplicar o método ADP, onde em alguma iteragdo ocorria fi,., = fiNE,, e também ao
aplicar o méetodo Coit Min, onde ocorria Fy;; = Freqs para alguma solugdo durante as
iteracbes do algoritmo. Nestas condi¢des, estes métodos deixam de penalizar as
solucdes infactiveis, fazendo-as parecer factiveis. Assim, dentre os métodos que
contribuiram com o ABC na convergéncia para soluc¢des factiveis, os métodos Coit Mod
proposto neste trabalho e Deb, sdo os Unicos que contabilizam solucdes factiveis de
forma correta.

Ainda que os resultados apresentados nas boxplots demonstrem que algumas
das melhores solugfes nas ultimas iteracdes do ABC n&o sejam factiveis, ndo significa

gue durante execucao do algoritmo este tipo de solu¢cdo nédo tenha sido avaliada.
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A TABELA 1 apresenta valores de fungdo objetivo das solugdes factiveis
identificadas entre as melhores obtidas ao final de cada ciclo do ABC para cada
problema. Casos em que ndo foram obtidas solucdes factiveis, identifica-se por SFNE
(Solucdo Factivel Nao Encontrada). Novamente solugdes finais geradas por pelos
métodos ADO e Coit foram identificadas como factiveis de forma incorreta. Solucées
infactiveis identificadas como factiveis encontram-se destacadas em negrito na TABELA
1. Visto que os resultados apresentados nesta tabela s&o identificados considerando
todo o processo de busca, nesse conjunto de solucdes candidatas poderiam haver
valores nao tao atraentes para a funcdo objetivo, mas que seriam realmente factiveis.
Este tipo de resultado incorreto € uma consequéncia do método de penalizacéo
aplicado. Observando a TABELA 1, considerando apenas resultados realmente

factiveis, o melhor resultado obtido para o problema P1 foi aplicando o método de
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penalizacdo Coit Mod, adotando como melhor solucéo x =
{3,5, 0,7; 17,0; 7,3; 7,7; 3,4; 5,3}. Para P2, o melhor resultado foi obtido aplicando os
métodos de penalizacdo Coit Mod e Deb, adotando como melhor solugdo x =
{1; 1071%} em ambos os casos. Para o problema P3 o método Coit Mod foi o Unico que
contribuiu com o ABC na producéo de solucdo realmente factivel, sendo considerada
como a melhor solucéo:

x = {879,6; 1339,7; 5757,5; 171,2; 271,9; 216,1; 279,9; 371,7}.

Para o problema P4, o método que melhor contribuiu com o ABC foi 0 método
Coit Mod, produzindo a melhor solugédo factivel x = {0,8125; 0,4375; 41,4; 200,0}.
Finalmente, o melhor resultado obtido para P5 foi aplicando o método de penalizagéo
Deb, tendo como melhor solugdo x = {0,231; 6,648; 8,424; 0,244}.

Tabela 1: Melhores Solucdes Factiveis do Processo de Busca

Método Penalizagcéo P1 P2 P3 P4 P5
Coit Min 2352.3430 SFNE 2100.0000 0012.0361 0.0085
Coit Mod 2994.3410 282.8427 7976.8430 2298.8930 2.5495
Deb 5019.0410 282.8427 SFNE 2299.2320 2.4321
ADP SFNE SFNE 2100.0000 0012.0361 4.2386

Os resultados apresentados da FIGURA 6 & FIGURA 10 ilustram a evolugéo
entre as iteracdes do ABC, das médias entre as 25 execuges, dos valores da funcéo
objetivo de cada um dos problemas tratados. De maneira geral, os graficos demonstram
resultado satisfatorio quanto a aplicacdo do ABC + Método de Penalizagdo Adaptativo,
visto que pode ser observado na maior parte dos casos, o comportamento esperado de
um algoritmo de busca quando aplicado a um problema de minimizag&o, onde os valores

da funcéo objetivo devem diminuir com o0 andamento do processo.
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Para melhor analise comparativa entre os métodos de penalizacdo tratados
neste trabalho, optou-se pela técnica de visualizacdo denominada Escalonamento
Multidimensional (MDS - do inglés Multidimensional Scaling). O MDS consiste de uma
técnica para medir a similaridade entre objetos de um conjunto, produzindo uma
distribuicdo visual em um espaco multidimensional, em que objetos semelhantes
encontram-se préximos, tornando-se distantes aqueles dissimilares Nevo, S.; Nevo, D.;
Ein-Dor [15]. Da FIGURA (11) & FIGURA (15) sé@o apresentados resultados obtidos por
MDS para cada problema. Para aplicacdo da técnica, entre as 25 execugdes foram
considerados da ultima iteragdo do ABC, os menores valores de fungdo objetivo
(penalizada), quantidade de solu¢des factiveis, média, desvio padrao e mediana, todos
normalizados entre O e 1. As similaridades entre os métodos tiveram redugéo de 5 para

2 dimens6es. Como pode ser observado, os métodos Coit Mod e Deb, que identificam
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corretamente a condicdo de factibilidade das solugdes encontradas, tendem a se
posicionar consideravelmente distante se comparado com o0s métodos. O
posicionamento dos métodos Coit Min e ADP para constatacéo de similaridade entre os
métodos ndo é confiavel, visto que estes identificam incorretamente a condi¢cdo de
factibilidade de solu¢des discutida anteriormente. Assim, ainda que os métodos Coit Min
e ADP se posicionem proximos ao Coit Mod, considerado o melhor método de
penalizacdo neste trabalho, ndo significa que estes sejam realmente melhores que o
método Deb. Neste trabalho o objetivo com a técnica MDS é sintetizar informacdes para
maiores conclusdes. Pode ser percebida a divisdo entre os métodos em grupos
distintos, onde encontram-se préximos aqueles com resultados similares quanto a
convergéncia dos métodos, principalmente quanto a convergéncia para solucfes

factiveis, ainda que estas sejam assim consideradas de forma incorreta pelos métodos.
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4. CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos, conclui-se neste trabalho que a combinagéo
ABC e Método de Penalizacdo Adaptativo € uma alternativa interessante para a
resolucéo de problemas de otimizagdo com restricbes. Deve-se atentar para a escolha
de um bom método de penalizacéo.

Quanto aos métodos de penalizacdo estudados, considera-se aplicagdo do
método Coit Mod, proposto neste trabalho como a melhor escolha. O método Deb
também é uma boa alternativa, visto que identifica corretamente factibilidade de
soluc@es, porém este método contribuiu menos com o ABC na resolucéo dos problemas
tratados. Quanto aos métodos Coit Min e ADP, ndo recomenda-se aplicagdo destes
junto ao ABC, devido a possiveis incorre¢cdes na identificacdo da condicdo de
factibilidade de solucdes, causando resultados incorretos. O método de penalizagédo
Coit Mod néo convergiu para solugdes factiveis em algum momento da execucdo do
ABC em apenas um dos problemas tratados.

Métodos como Coit Min e ADP que podem identificar factibilidade de solu¢des
incorretamente, podem deixar de resultar em solu¢des realmente factiveis avaliadas,
ainda que a funcdo objetivo ndo seja tdo atraente quanto outra de uma solugdo que na
pratica é infactivel.

De maneira geral, conclui-se que combinar ao ABC métodos de penalizacédo
adaptativos que ao ajustar parametros de penalizacéo realizam operagéo de subtracdo
entre valores de funcao objetivo de solu¢des candidatas ndo € uma boa escolha.
Durante a convergéncia do algoritmo, abelhas artificiais distintas podem estar
memorizando a mesma fonte de alimento e tal operacdo pode fazer com que o

parametro tenha valor 0, fazendo com que solu¢des infactiveis ndo sejam penalizadas.
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