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INTRODUGAO:

A otimizacdo de um critério € um processo essencial para a obtencido de graus
satisfatorios de desempenho em diversos sistemas praticos. Contudo, muitas vezes se faz
necessario a otimizagao simultanea de multiplos critérios conflitantes em um dado problema. Para
estes casos, utiliza-se a teoria de otimizagado multiobjetivo, baseada no conceito de dominancia.

A dominancia é um critério de comparacao entre diferentes solugbes candidatas em um
processo de otimizagdo, sendo uma solugdo dominante a que se demonstra, perante outra
solugdo, superior em pelo menos um dos objetivos em questdo, ao mesmo tempo que é superior
ou equivalente em todos os demais objetivos [1].

Gracas a esse conceito, pode-se definir uma fronteira composta pelo conjunto de solugoes
nao-dominadas, representando a otimalidade de otimizacdo do problema em questao,
denominada fronteira real de Pareto, a qual usualmente ndo é conhecida a principio € que o
processo de otimizacao tenta alcancar.

Para tal tarefa, frequentemente séo utilizadas heuristicas, e em especial ferramentas de
computacgao bioinspirada, devido ao fato de utilizarem uma abordagem populacional, lidando com
diversas solugdes candidatas a otimalidade ao mesmo tempo e, assim, incorporando de maneira
natural o conceito de dominéncia.

Um dos conjuntos de ferramentas da computagao bioinspirada que pode ser utilizado para
problemas de otimizagdo sdo os sistemas imunoldgicos artificiais, que, imitando os mecanismos
de selecao clonal e de afinidade entre anticorpos, buscam a formagao de uma populagcido de
solucdes 6timas, comumente de tamanho variavel de acordo com a necessidade do problema [2].

Este trabalho de iniciacdo cientifica teve como objetivo o desenvolvimento de estudos
sobre otimizagdo multiobjetivo e sobre os algoritmos SPEA2 [3], NSGA-II [4] e cob-aiNet[MO] [2],
realizando a implementagao deste Ultimo e sua avaliacdo e analise em problemas de teste. Além
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disto, foi realizada a sua aplicagdo para o projeto de filtros digitais, baseada nos estudos
apresentados por [5].

METODOLOGIA:

Para a realizagdo do estudo, necessitamos entender o algoritmo cob-aiNet[MO], os
problemas que serao utilizados para testa-lo e como avaliar os resultados obtidos.

O algoritmo cob-aiNet[MO]

O algoritmo cob-aiNet[MO] [2], cujo pseudocddigo consta abaixo, € um sistema
imunolégico artificial para otimizagdo multiobjetivo. Tem por caracteristicas a presenga de uma
populagdo de tamanho variavel, a utilizagdo de uma métrica de concentragdo para garantir um
grau de diversidade no espaco das varidaveis e o uso da mesma abordagem de atribuicdo de
fitness do algoritmo SPEA2 [3] para se determinar quao bons sido os valores dos objetivos das
solugdes quando comparadas entre si.

A variagdo no tamanho da populacdo provém dos mecanismos de inser¢cao e supressao,
ambos baseados em uma métrica de concentragao das solugbes no espaco das variaveis, que
utiliza como suporte uma métrica de afinidade entre solugbes.

Outro mecanismo fundamental para o algoritmo é o operador de hipermutagao, que realiza
a variagao das solugbes presentes na populagdo através da modificagdo de diversos clones
destas. A amplitude da mutacdo de cada clone é dependente do valor do fitness e da
concentracdo de sua solugcdo méae, de modo que solugdes com melhores valores de fitness
tendam a apresentar variagdes de pequena amplitude e que ocorra uma maior exploragao (maior
amplitude) em clones cuja solugbes-mae se encontram em regides de baixa concentracgao.

Pseudo-cédigo cob-aiNet[MO].

1: Gerar uma populagao inicial aleatéria

2: Avaliar o valor dos objetivos, fitness e afinidade para a populacao inicial
3: Enquanto critério de parada nao for satisfeito

4: Aplicar o operador de hipermutagao

5: Avaliar os clones

6: Aplicar o operador de sele¢ao (com insergéo)

7. Se iteragao atual satisfizer critério de aplicagdo da busca local Entao
8: Aplicar o operador de busca local

9: Fim se

10: Avaliar o fitness e afinidade da populagao

11: Atualizar a medida de concentracao

12: Aplicar o operador de supresséo

13: Fim enquanto

14: Aplicar o operador de busca local

15: Avaliar o fitness e a afinidade da populagao

16: Atualizar a medida de concentracao

17: Aplicar o operador de supressao

18: Eliminar todas as solugdes dominadas da populagéo
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Problemas matematicos de teste

Para fins de teste do algoritmo, utilizou-se um conjunto de problemas retirados da literatura
[1], trés dos quais sdo mostrados na Tabela 1 e serdo usados para demonstracdo neste resumo.

Tabela 1 - Problemas matematicos de teste

Problema | Numero Objetivos Restrigoes
varidé(\a/eis
BINH1 2 f, (X) = X2 + X,2 -5<x<10
f (X) = (X1 - 5)* + (X2 - 5)° i=1,2
POLONI 2 f,(x) =1+ (A, -B,)?+ (A, - By)? -A<XsSw
fo (X) = (Xq + 3 + (xp + 1) i=1,2

A, =0.5sin(1) - 2cos(1) + sin(2) - 1.5cos(2)

B, = 0.5 sin(x4) - 2cos(x,) + sin(x,) - 1.5cos(x,)
A, =1.5sin(1) - cos(1) + 2sin(2) - 0.5cos(2)
(

B, = 1.5 sin(x,) - cos(x,) + 2sin(X,) - 0.5cos(x,)

ZDT3 30 |f, (x)=x 0<x<1
f2 (x,9) = g(x) x (1 - (x//g(x))*® - (xs/g(x)) x sin(107x1) | j=1, 2, .

g(x)=1+9/(n-1)x %Xi
i=2

Projeto de filtros digitais

Também foi realizada a aplicagdo do algoritmo em um problema real: o projeto de filtros
digitais. Para tal, foi adotada uma modelagem dos filtros baseada na funcao de transferéncia na
forma cascata, utilizando-se multiplos termos de primeira e segunda ordem, abordagem essa
inspirada no trabalho desenvolvido em [5].

A otimizagao foi realizada através do uso de varidveis reais para codificar os coeficientes
da funcédo de transferéncia e de variaveis binarias auxiliares para ativar ou desativar cada um dos
termos desta, de forma a permitir a variagado da ordem dos filtros.

Como fungdes objetivo, foram utilizadas as atenuag¢des da magnitude na resposta em
frequéncia, com relacdo a um filtro ideal, tanto para a faixa de passagem quanto para a de
rejeicdo, a linearidade da fase e a ordem do filtro.

Razéao de hipervolume
Para avaliar a qualidade dos resultados obtidos, pode-se utilizar a métrica de razédo de
hipervolume. Hipervolume é definido como o volume formado pelos objetivos de um conjunto de
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solugdes e um ponto de referéncia [1]. A razao de hipervolume é a razao entre os hipervolumes
obtidos para as solugbes do processo de otimizacdo e da fronteira real de Pareto (ou uma boa
aproximagao conhecida para esta), representando o quanto o conjunto de solugdes obtido se
aproxima do conjunto de solugdes 6timo.

O ponto de referéncia para o calculo do hipervolume deve ser escolhido de modo que
nenhum ponto na fronteira analisada ultrapasse o valor daquela dimens&o no ponto de referéncia,
considerando-se um problema de minimizagédo. Dessa forma, utilizou-se os pontos (51, 51) para o
problema BINH1, (18, 30) para o POLONI e (0.9, 1.3) para o ZDT3. Como nao se conhece a
fronteira de Pareto 6tima para o projeto de filtros digitais, sua razdo de hipervolume nao foi
computada.

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Executando-se o algoritmo 30 vezes para cada um dos 3 problemas de teste matematicos,
com 200 geragbes para cada execucgdo e 55 individuos na populagao inicial, obteve-se as razbes

de hipervolume de 0,9927 + 4,8 * 10 _* para o problema BINH1, 0,9960 + 1,7 * 10 _° para o

POLONI € 0,9759 + 8,8 * 10 _° para o ZDT3.
As fronteiras no espaco dos objetivos obtidas sao exibidas na Figura 1.
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Figura 1 - Solug¢des na ultima geracao do algoritmo cob-aiNet[MO] para os problemas (a)
BINH1, (b) POLONI, (c) ZDT3 e (d) projeto de filtros digitais (utilizando as atenuac¢des da

magnitude e a ordem como objetivos).
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Nos trés problemas de teste matematicos, nota-se que o algoritmo foi capaz de obter
resultados contidos na fronteira de Pareto, resultando em razdes de hipervolume muito proximas
de 1. Além disso, a capacidade do algoritmo de manter a diversidade no espacgo das variaveis se
traduz no espaco dos objetivos como a presenca de regides com diferentes concentragbes de
solucoes.

Ja para o caso do projeto de filtros digitais, observa-se que o algoritmo, apesar de
conseguir explorar bem o espago de busca em relagao aos objetivos de atenuacado da magnitude,
apresentou dificuldades em otimizar simultaneamente a ordem do filtro, ndo obtendo solugdes
para as ordens mais baixas, possivelmente devido a maior complexidade do problema em
comparagao com os problemas matematicos e ao maior niumero de fungdes objetivo.

CONCLUSOES:

O algoritmo cob-aiNet cumpre seu papel como ferramenta de otimizagdo multiobjetivo,
alcangcando resultados comparaveis com as solugdes 6timas conhecidas para os problemas de
teste utilizados. Além disso, possui os diferenciais de ser capaz de variar o tamanho da populacdo
de acordo com a necessidade do problema e de promover uma diversidade no espaco das
variaveis, que se reflete também no espacgo dos objetivos.
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