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RESUMO

Nesta dissertagcdo descreve-se a aplicagdo de algoritmos evolutivos ao
processo de extrusdo de polimeros, mais especificamente ao design de
parafusos convencional e barreira. Optimizam-se parametros como a geometria
e as condigdes operatérias de parafusos, com objectivos como a melhoria do

consumo de energia e do grau da mistura.

o

Apds um estudo ao espago de pesquisa implicito no simulador de extrusao
utilizado, comparou-se o desempenho de dois operadores de recombinagéo em
dominios reais, tendo sido escolhido este Ultimo, sobre o qual se efectuaram

igualmente estudos tedricos.

Para tornar a execugdo do algoritmo mais rapida desenvolveu-se uma verséo

que realiza a avaliagéo das solugdes em varios computadores em paralelo.

Testou-se um grande nimero de hipéteses para a codificagdo do problema e
escolheu-se aquela que era estatisticamente superior e que permitia a maior
redugdo possivel no espago de pesquisa (por partilha, através de uma estrutura

hierarquica, de variaveis comuns a ambos os tipos de parafusos).



EVOLUTIONARY OPTIMIZATION OF POLYMER PROCESSING
EQUIPMENT

ABSTRACT

In this study, the application of evolutionary algorithms to the polymer extrusion
process is described, more specifically to the design of conventional and barrier
screws. The problem parameters like the geometry and the operating conditions
are optimized, with objectives like the improvement of mechanical power

consumption and mixing degree.

After studying the search space implicit in the extrusion simulator used, the
performance of the SBX and PCX recombination operators for real parameters
was compared, having the latter been chosen, and theoretical studies
conducted on it.

In order to speed up the algorithm's run time, a new version that conducts the

evaluation of solutions in parallel was developed.

A significant number of alternatives were tested for the problem’s encoding and
the one which was statistically better and allowed for the greatest reduction in
the search space (by sharing, by a hierarchical structure, variables common to
both screw types) was chosen.
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1 = INTRODUGAO

1.1 Motivagao

id

Esta dissertagdo foi efectuada no &mbito da Bolsa de Investigagéo do Projecto
POCTI/EME/48448/2002, da Fundagéo para a Ciéncia e Tecnologia, que é
uma parceria entre Centro de Sistemas Inteligentes (CS)) da Universidade do
Algarve e o Instituto de Polimeros e Compésitos da Universidade do Minho. O
trabalho foi realizado no CS/, sob orientagdo do professor Carlos Fonseca da
Universidade do Algarve e do professor Paulo Quaresma da Universidade de
Evora. O objectivo do trabalho é a aplicacdo dos algoritmos evolutivos ao
processo de extrusdo de polimeros, mais especificamente ao design de
parafusos convencional e barreira.

A extrusdo de polimeros é uma das tecnologias mais relevantes no fabrico de
pecas de plastico. E usada geralmente para fabricar produtos tais como:
tubagens, canos, produtos para industrias automéveis e médicas, filamentos e
fibras para téxteis, fios metdlicos e cabos eléctricos, etc. O processo de
extrusdo consiste, basicamente, num parafuso tipo-Archimedes rodando a uma
velocidade constante dentro de um cilindro aquecido. Normalmente, o polimero
sob a forma de grdos sélidos é deitado no alimentador automatico caindo
através da gravidade para dentro do cilindro. De seguida, a ac¢éo da rotacédo
do parafuso arrasta o polimero para a frente onde é progressivamente fundido
e pressurizado. Esta pressurizaggo forga a que o polimero fundido flua através
do cilindro para o molde que atribui a forma final ao produto. O desempenho
deste processo é fortemente dependente das condigbes operatorias da
maquina (velocidade de rotagéo e o perfil de temperaturas) e da geometria do

sistema.



No sentido de ultrapassar algumas importantes limitagdes dos parafusos
convencionais tipicamente usados, nomeadamente no que diz respeito
eficiéncia na fusao, foram desenvolvidos os parafusos de barreira (Maillefer
Screw (MS), Barr Screw (BS), Dray and Lawrence Screw (DLS) e Kim Screw
(KS)). O objectivo é aumentar a zona de contacto entre os sdlidos e as paredes
metalicas da extrusora, e separar o fundido do sélido para assim melhorar o
desempenho e a estabilidade do processo. No entanto, estes melhoramentos
na eficiéncia da fusdo e no processo de estabilidade estdo fortemefite
dependentes do tipo de parafuso barreira e dos pardmetros geomeétricos

usados, isto é, estdo dependentes do design do parafuso.

O design de parafusos para a extrusé@o de polimeros pode ser vistos como um
problema de optimizagdo multiobjectivo envolvendo dois tipos de variaveis de
decisdo: i) o tipo de parafuso (discreta) e ii) os pardmetros geométricos
correspondentes e as condigbes operatorias (continuos). Esta optimizagéo
deve ser efectuada com o objectivo de maximizar o desempenho da extrusora,
o qual é normalmente quantificado através da maximizagdo do débito e do grau
da mistura, e da minimizagéo do comprimento do parafuso requerido para a

fuséo, da temperatura a saida do molde e do consumo de energia.

1.2 Estrutura da Tese

Com o objectivo de contextualizar a tese, € apresentado no Capitulo 2 uma
descrigdo do processo de extrusdo de polimeros bem como das técnicas de
optimizagdo ja usadas neste problema. O Capitulo 3 apresenta certas
caracteristicas dos algoritmos evolutivos terminando com a descricdo de um
tipo de algoritmos aconselhados a problemas de engenharia. No Capitulo 4
introduz-se alguns conceitos de optimizagdo multiobjectivo juntamente com
técnicas de avaliagdo de optimizadores. O Capitulo 5 apresenta o estudo

efectuado ao problema da extrusdo, nomeadamente, a sua formulacéo e o



estudo dos operadores mais adequados. No Capitulo 6 € entdo proposto o
algoritmo e as experiéncias para determinagéo da codificagdo mais adequada
ao problema. Finalmente, o Capitulo 7 apresenta as conclusbes finais do
trabatho.

1.3 Objectivos e Principais Contribuicbes
o

O objectivo principal deste estudo é a implementag&o de um algoritmo evolutivo
multiobjectivo para o desenho da geometria de parafusos para a extrusdo de
polimeros. Este é um processo industrial amplamente utilizado para o fabrico
dos vulgares plasticos. A metodologia aqui apresentada descobre qual o tipo
de parafuso mais adequado e respectivos parametros Optimos para um
determinado tipo de polimero e determinadas condigbes operatérias, definidos
antes da optimizacgéo. Este problema envolve muiltiplos objectivos a optimizar:
maximizagdo da quantidade de output e do grau da mistura, e minimizagdo do
comprimento do parafuso requerido para a fuséo, da temperatura a saida do
molde e do consumo de energia.

As contribuicbes deste trabalho dividem-se em duas areas, as relacionadas
com o desenvolvimento da metodologia de optimizagédo para este problema, e

as relacionadas com a area da computagado evolutiva em geral.

Entre as primeiras incluem-se:

4 O estudo das caracteristicas da fitness /andscape implicita no simulador
do processo de extrusdo, e consequente escolha de um operador de
recombinacdo mais adequado & pesquisa nesse espago;

4 Desenvolvimento de uma codificagdo hierarquica adequada ao problema
em estudo que se mostrou estatisticamente como sendo aquela que
permitia maior desempenho 3 optimizagdo e que conseguia a maior

reducdo do espago de pesquisa.



Entre as contribuicbes para a area da computagdo evolutiva, encontram-se:
& O desenvolvimento de uma versdo do algoritmo G3PCX [1] com
processamento distribuido e optimizagdo muitiobjectivo;
4 Estudo tedrico do operador PCX [1] e consequente dedugdo da
expressdo matematica que governa o seu comportamento, tornando
explicito o calculo da distribuicdo normal subjacente ao funcionamento

do algoritmo.

Um resumo do trabalho desenvolvido nesta tese foi apresentado na
conferéncia European Chapter on Combinatorial Optimization (ECCOXIX -
hitp.//paginas.fe.up.pt/~ecco/index.php.htm/ ) realizada no Porto de 11 a 13 de
Maio de 2006 [2].




2 . O PROCESSO DE EXTRUSAO DE POLIMEROS

2.1 Introdugdo

W

O objectivo deste capitulo é de inicialmente, na secgédo 2.1, dar a conhecer o
processo de extrusdo de polimeros para, na secgdo 2.2, mostrar como este
processo pode ser encarado como um problema de optimizag&o multiobjectivo,
e finalmente na seccdo 2.3, fazer o enquadramento deste trabalho com
abordagens anteriormente efectuadas.

A extrusdo de polimeros é uma das tecnologias mais relevantes no fabrico de
pecas de plastico. E usada geralmente para fabricar produtos tais como:
tubagens, filamentos, fibras, revestimentos para cabos eléctricos, perfis e
filmes. O processo de extrusdo consiste basicamente num parafuso tipo-
Archimedes rodando a uma velocidade constante dentro de um cilindro
aquecido, como pode ser observado na Figura 1. Normalmente, o polimero sob
a forma de grdos sélidos é colocado no alimentador automatico caindo através
da gravidade para dentro do cilindro. De seguida, a acgdo da rotagéo do
parafuso arrasta o polimero para a frente onde é progressivamente fundido e
pressurizado. Esta pressurizagdo forga a que o polimero fundido flua através
do cilindro para a fieira que atribui a forma final ao produto.
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Figura 1 — Extrusora com um (nico parafuso convenvicnal e zonas funcionais correspondertes
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O trabalho tedrico e pratico que tem vindo a ser desenvolvido nas ultimas
quatro décadas permite a compreensdo dos fenémenos fisicos que ocorrem
dentro da extrusora. Tal como ilustra a Figura 1, o processo pode ser sub-
dividido em seis zonas adjacentes e individuais: os grdos soélidos a serem
transportados através da gravidade para o cilindro, o arraste dos sélidos devido
ao atrito, o transporte dos gréos sélidos envoltos por polimeros fundidos, fuséo
de acordo com um mecanismo de fuséo especifico, transporte do fundido nas
titimas secgdes do parafuso e pressurizagéo do fundido para o molde. Assim,
a modelagdo deste processo consiste em resolver as equagdes que regulam
cada um destas etapas do processo, combinando com certas propriedades dos
polimeros, com a geometria do parafuso e com as condigbes operatorias,
juntamente com as condigGes limites relevantes. Com isto pode-se prever as
respostas da extrusora em relagdo a alguns parametros importantes tais como
o débito, a energia consumida, a temperatura do fundido a saida da fieira, o

grau de mistura e a dissipag¢do viscosa.

Com o objectivo de ultrapassar algumas das importantes limitagdes que os
parafusos tipicamente tém, nomeadamente no que diz respeito a sua eficiéncia
na fusdo, foram desenvolvidos parafusos barreira (Figura 2 e Figura 4). O
objectivo é o de aumentar a area de contacto entre os sélidos e as paredes

metdlicas do extrusora e separar o fundido do sélido para assim aumentar o



desempenho e a estabilidade. Foram desenvolvidos varios tipos de parafusos

barreira, como pode ser visto na Figura 2 e Figura 4.

Figura 2 - Tipos de parafusos convencional e barreira: CS - Conventional screw, MS -
Maillefer Screw, BS — Barr Screw, DLS - Dray and Lawrence Screw and KS - Kim Screw. [3]

No entanto, estes melhoramentos na eficiéncia da fusdo e no processo de
estabilidade, sdo fortemente dependentes do tipo de parafuso (convencional ou
barreira) e dos pardmetros especificos da geometria usados. Por esse motivo,
o principal objectivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia geral de
optimizagdo que implemente automaticamente uma estratégia de design

automatico da geometria dos parafusos da extrusora.

2.2 A extrusdo de polimeros como um problema de optimizagéo

Antes de comecgar a manufacturar um novo produto, é frequentemente
necessario definir o melhor parafuso e as condigdes de funcionamento que irdo
processar mais eficientemente o polimero seleccionado. O desempenho do
processo é usualmente avaliado em termos do débito, da qualidade da mistura,

do comprimento do parafuso requerido para a fusdo, do consumo de energia,



do tempo médio de estada dentro da extrusora e do nivel da dissipagao
viscosa. Para uma dada geometria do equipamento e matéria-prima a usar, as
variaveis operacionais principais séo a frequéncia de rotagdo do parafuso e 0
perfil de temperaturas no cilindro.

Existe um tipo de parafuso convencional e varios tipos de parafusos barreira
que podem ser usados no processo de extruséo. O parafuso convencional tem
trés secgdes diferentes. Os parametros a optimizar séo o tamanho das secgoes
1e2(L1e L2, aprofundidade do canal das secgbes 1 e 3 (D1 e D3), o passo
do parafuso (P) e a espessura do filete (£). Vejamos um exemplo de uma

possivel geometria do parafuso convencional (Figura 3).

Hl = [5,8] mm H3= 2,5] mm
band
N\ g
: a -
L - ]
a =
0 1 Y -
n i
435 xem,
Ll1= [100,400} ram =17 T
* L = 886 mm

Figura 3 - Exemplo de uma geometria do parafuso convencional [3]

A geometria do parafuso barreira Maillefer é idéntica a este parafuso
convencional, 3 excepgdo da existéncia de uma barreira que separa o sélido do
fundido. Assim, o parafuso Maillefer tem dois parémetros adicionais para
optimizar, a largura da barreira (/) e a folga da barreira (H}), isto é, a distancia
entre a barreira e o cilindro (Figura 4). Tal como referido anteriormente, existem
outros tipos de parafusos barreira mas por uma questéo de simplificagdo das
experiéncias realizadas, optou-se por, neste trabalho, usar apenas os tipos de
parafuso convencional e o de barreira Maillefer, pois sera relativamente facil a

extensdo para os outros tipos de parafusos.
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Figura 4 - Geomefria bésica da secgéo barreira [1]

2.2.1. Abordagens anteriores

Os parceiros deste projecto na Universidade do Minho ja efectuaram alguns
estudos no mesmo sentido dos desenvolvidos neste trabalho, usando um
algoritmo muitiobjectivo por eles criado, o RPSGAe [4]. Este algoritmo
implementa uma técnica de clusfering conhecida como Complete-Linkage
Method, que compara a proximidade das solugdes usando uma medida de
disténcia entre elas e as agrega quando a distancia entre elas ndo ultrapassa
um valor pré-definido, essas solugdes sdo agregadas. O RPSGAe segue os
mesmos passos que um algoritmo genético tradicional a excepg¢éo de definir
uma populagdo externa (elitista) e de usar uma avaliagéo de fitness especifica
(Algoritmo 1). Comega por definir aleatoriamente uma populagéo interna de
tamanho N e cria uma populagdo externa deixando-a vazia. As operagbes
seguintes sdo aplicadas em cada geragao:
“ A populagdo interna é avaliada através da rotina de modelagao;
% A filness é calculada usando a técnica de clustering (Algoritmo 2)
especificada abaixo;
‘& Copia-se um numero fixo de individuos para a populagdo externa até
esta estar cheia;



& Aplica-se novamente o Algoritmo 2 e os individuos da populagao externa
s@o ordenados;

4 Um numero, pré-definido, de melhores individuos séo incorporados na
populagdo interna, substituindo os individuos com menores valores de

fithess;

& Posteriormente sd3o aplicados os operadores de reproducéo, de
crossover e de mutacao.

Algoritmo 1 (RPSGAe): -

Inicializar aleatoriamente a populagéo (interna)
Criar a populagéo externa (vazia)
While not Stop-Condiition do
Avaliar populagédo interna
Calcular a Fitness de todos os individuos usando Algoritmo 2
Copiar os melhores individuos para a populagéo externa
Ifa populagdo externa estiver cheia
Aplicar Algoritmo 2 a esta populagéo
Copiar os melhores individuos para a populagéo interna
End if
Seleccionar os individuos para reproducgédo
Crossover
Mutacao
End while

O Algoritmo 2 comega com a definigéio do nimero de ranks, Nranks, e coloca o
rank de cada individuo Rank/ij, a 0. Para cada rank, r, reduz-se a populagéo a
NR individuos (onde MR é o numero de individuos de cada rank) usando a
técnica de clustering. De seguida, é atribuido um rank r a esses NRindividuos.
O algoritmo termina quando é atingido o numero pré-definido de rankes.

Finalmente, calcula-se a fitness de cada individuo através da fungéo linear de
escalonamento:
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2(SP-1)(N,,, +1— Rank[i}

N (1)

F,=2-SP+

Onde SP é a pressdo selectiva (1< SP<2).

Algoritmo 2 (Clustering):

Definicido de N,
RankfiFF0

r=1

do {

NR= N
N

ranks

Reduzir a populagdo a MR individuos

)

r=r+1
while (7/<N,_..)
Calcular fitness
End

Nesse trabatho [4], a codificagdo implementada faz uso de um gene que serve
de controlador das partes activas do cromossoma, o que faz com que tenha
uma codificagdo de alguma forma estruturada mas ndo ha aqui partilha de
variaveis entre os parafusos, isto é, cada parafuso tem o seu conjunto de
variaveis. Com este tipo de codificagio surge o problema do tamanho do
cromossoma ir crescendo & medida que se consideravam mais parafusos no

processo de optimizagéo.

2.3 Conclusido

O problema em estudo apresenta alguma complexidade, uma vez que estéo

envolvidos varios tipos de parafusos com um numero razoavel de variaveis e
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com um elevado numero de objectivos a optimizar, uns de maximizagéo, outros
de minimizagéo, o que envolve a construgdo de um algoritmo bastante cuidado.
No capitulo 3 encontram-se descritas as técnicas de optimizagéo estudadas
neste trabalho.
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3 . OPTIMIZACAO EVOLUTIVA

3.1 Introdugao
@

Os principios defendidos por Darwin afirmavam que os seres vivos que nao se
adaptam ao seu ambiente tém menores probabilidades de sobreviver. Os mais
aptos, pelo contrario, vivem e reproduzem-se mais passando para os filhos as
suas boas caracteristicas. Os algoritmos evolutivos sdo a verséo
computacional dos principios da selecgdo natural. Existem quatro grandes
areas nos algoritmos evolutivos: algoritmos genéticos, programacéo genética,
estratégias evolutivas e programagéo evolutiva. Os algoritmos genéticos foram

os que adquiriram maior notoriedade e os escolhidos para usar neste trabalho.

3.2 Algoritmos Genéticos

“Um algoritmo genético faz implicitamente o que é invidvel explicitamente’. Esta
foi uma definicéo dada certa vez por Jonh Holland. E por este motivo que, nas
ultimas décadas, os algoritmos genéticos vém sendo muito utilizados como
métodos de busca e optimizagdo em varios dominios. Outras raz6es para o seu
sucesso relacionam-se com o caracter global da busca que eles realizam, com
a facilidade da sua utilizagdo e com a vasta aplicabilidade nos mais diferentes

dominios [5].
Os algoritmos genéticos sdo algoritmos de pesquisa que reflectem de uma

forma muito simplificada alguns processos da evolugéo natural, tal como, por

exemplo, as redes neuronais artificiais se aproximam ao processamento
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neuronal bioldgico. Normalmente, os engenheiros e os informaticos nao se
interessam tanto pelos fundamentos biolégicos dos algoritmos genéticos como
pela sua utilidade como ferramentas de anaiise.

Os algoritmos da computagdo evolutiva trabalham com populagGes de pontos,
em vez de um Unico ponto. Cada “ponto” é um vector no hiperespaco
representando uma solugdo (potencial ou candidata) do problema de
optimizagdo. A populagdo é assim apenas um conjunto de vectores desse
hiperespago. Cada vector representa um individuo da populagdo sefido
também por vezes referido cromossoma devido a analogia com a

representacgdo genética dos organismos.

Devido ao facto dos numeros reais serem frequentemente codificados nos
algoritmos genéticos como numeros binarios, a dimensionalidade do vector do
problema pode ser diferente da dimensionalidade do cromossoma, com
codificagdo binaria. Quando a codificagdo é real, o nimero de elementos em
cada vector (individuo) iguala o nimero de parametros reais no problema de
optimizagdo. O parametro (ou varidvel de decisdo) do vector corresponde
geralmente a um parametro, ou dimens&o, do vector numerico. Cada elemento
pode ser codificado em qualquer numero de bits, dependendo da
representagdo de cada variavel de decisdo. O nimero total de bits define a
dimenséo do hiperespacgo sob pesquisa.

3.2.1. Algoritmo Genético Basico

A sequéncia de operagdes necessarias para a implementacao de um algoritmo

genético basico é apresentada na Tabela 1.
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Tabela 1 - Operactes necessérias para a implementagéo de um algoritmo genético bésico.

1. Inicializagdo da populagao.
2. Calculo da fitness para cada individuo da populagéo.
3. Reprodugdo dos individuos seleccionados para formar uma nova

4. Aplicar crossover e mutagdo a populagéao.

populagéo.

Repete os passos 2, 3 e 4 até que alguma condiggo seja atingida

Em algumas implementagbes de algoritmos genéticos, outras operagbes para

além do crossover e da mutagdo sdo aplicadas no passo 4. No entanto, o

crossover é considerado por muitos, a operagdo essencial dos algoritmos

genéticos.

3.2.2. Componentes do Algoritmo Genético

Para optimizar um determinado problema fazendo uso de um algoritmo

genético, alguns componentes tém de ser inicialmente definidos, tais como:

&

Qh'

- -

A representagao genética das poténcias solugdes do problema;

A funcgdo de avaliagao (Funcg@o de Fitness),

O critério de selecgéo;

Os operadores genéticos que irdo afectar a geragao dos filhos;

Os valores dos parametros envolvidos no algoritmo genético (tais como,
o tamanho da populagéo, o critério de paragem, as probabilidades de

mutacgado e de crossover,...)
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Representagdo Genética

Primeiro que tudo, tem de se definir a representagéio genética isto ¢, se o
cromossoma ira ter uma representagdo binaria ou real. Na codificagéo binaria,
cada variavel de decisdo é representada em mais do que um gene. Vejamos o

seguinte exemplo apresentado na Figura 5.

X1 X2 X3
Genétipo| 0 1 0 1 1 0 1 0 0
Fenétipo 2 3 4

Figura 5 - Representag3o Binaria

Este cromossoma esta a representar as variaveis X1 =2, Xa=3 e Xs = 4.

No caso deste trabalho, a representagdo escolhida € uma representacéo real
pois estamos a trabalhar com variaveis continuas, ficando cada variavel de

decisdo a ser representada por um tnico gene, tal como mostra a Figura 6.

X4 X2 X3 Xn

3.2 25 5.4 4.1
Figura 6 - Representacgdo Real

Este cromossoma esta a representar as varidveis X1 = 3.2, X2 =25, Xs=5.4e
Xn=4.1.

Funcéo de Fitness

Nos algoritmos genéticos, os individuos sdo avaliados de acordo com uma
fungdo objectivo que define o problema em estudo, fomecendo uma medida
representativa da forma como os individuos se comportam no dominio do
problema. Ao codificarem-se valores reais em cromossomas de representacao

real, o cromossoma (genétipo) é igual ao fendtipo, o que significa que basta

16



substituir os valores das variaveis de decisdo na fungdo objectivo dada para
determinar o seu valor de aptiddo. Quando se trata de uma representacéo
bindria, o cromossoma (genétipo) tem de ser transformado em fenétipo, e os
valores do fenétipo substituidos na fungdo objectivo dada para determinar o

seu valor de aptidao.

O célculo dos valores de fitness pode ser uma tarefa conceptualmente simples,
podendo ter no entanto uma certa complexidade na sua implementagéo de
forma a optimizar a eficiéncia do algoritmo genético na pesquisa do espago“do
problema.

Seleccao de Individuos

Quanto aos operadores genéticos, um aspecto a definir é qual o tipo de
selecgdo a usar. O objectivo principal da selecgdo é favorecer as melhores
solugbes de uma populagdo de acordo com o seu valor de aptidéo. Existem
varios operadores de selecgéo propostos na literatura, pretendendo todos eles
dar mais probabilidade de escolha a uma solugdo com maior valor de aptid&o.
A diferenga entre os varios tipos de operadores reside na maneira como
atribuem a probabilidade de um individuo ser escolhido para reproducéo dada
a sua fitness, relativamente aos restantes individuos da geragéo anterior. Neste
trabalho, o tipo de selecgdo usado foi o Tournament Selection, que consiste na
selecgdo aleatéria de um determinado numero T de individuos da populagéo e
a escolha do individuo nesse conjunto que apresenta melhor valor de fitness.
Esse individuo ganha o torneio e é o seleccionado.

Operador genético Crossover

Um outro operador genético a ter em conta é o crossover. Este é considerado
como o operador mais importante dos algoritmos genéticos pois permite
propagar as caracteristicas dos individuos considerados mais aptos, fazendo
para isso uma troca de segmentos do cromossoma, entre os individuos

progenitores que foram seleccionados para se reproduzirem. Existem diversas
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formas de fazer este cruzamento, sendo as mais comuns, o single point

crossovere o multiple point crossover.

Para o single point crossover, selecciona-se aleatoriamente apenas um Unico
local entre quaisquer dois genes para separar a parte que entrara no novo
cromossoma, tal como mostra a Figura 7. O novo individuo serad constituido
pela primeira parte do cromossoma de um pai juntamente com a segunda parte

do cromossoma do segundo pai.

Single Point Crossover
Pai 1 BE o 0 0
— i
! _—
Pai 2 1 1 : 0 ! -3

Filho 2 1 1 1 0 0
Figura 7 - Single Point Crossover

Para o caso do Multiple Point Crossover, selecciona-se aleatoriamente mais do
que um local entre quaisquer dois genes para separar as partes que entrarao
no novo cromossoma, tal como mosta a Figura 8. O cromossoma do filho ficara
entdo constituido pela primeira parte do primeiro pai juntamente com a

segunda parte do segundo pai, seguido pela terceira parte do primeiro, e assim

sucessivamente.
Multi Point Crossover
Pai 1 e l- g 1 coie -0
i 1
e 1
Pai 2 1 1 I 0 1 1 0




Filho 1

Filho 2 1 1 1 1 0
Figura 8 - Multiple Point Crossover

Para codificagcdes reais sdo também utilizados outros tipos de crossover, tais
como os usados neste trabalho, nomeadamente o Simulated Binary Crossover
(SBX) [6] e o Parent Centric Crossover (PCX) [1], cujas descrigGes ge
encontram na seccdo 3.2.3.

Operador Genético Mutagao

A mutagdo é um operador que altera, com uma dada probabilidade, o valor de
cada gene num cromossoma de um individuo. E um operador que permite a
introdugdo e a manutencéo de diversidade genética na populagdo. Quando a
representacdo utilizada é a bindria, um bit sofre uma mutagdo quando €

alterado de 0 para 1 ou de 1 para O.

A figura 9 mostra o operador mutagdo aplicado ac segundo bit.

Mutation Gene
Pai 1 e 0 0 0
Filho 3l B 0 0

Figura 9 - One Bit Mutation

Este operador é aplicado depois do cruzamento e a probabilidade de mutacéo
esta tipicamente compreendida entre 0.001 e 0.1 em fungéo do comprimento
do cromossoma. Uma das suas principais funcionalidades é a de permitir que
se chegue a um qualquer ponto do espago de pesquisa ajudando assim o

algoritmo a avancar quando este fica preso num éptimo local. De um modo
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geral, é preciso ter cuidado com a probabilidade de mutagéo, pois uma taxa
elevada pode tornar a busca essencialmente aleatéria, além de aumentar a
possibilidade de que uma boa solugdo seja destruida, e uma taxa muito
reduzida pode promover uma estagnagdo num optimo local havendo assim
uma convergéncia antecipada, néo tendo o algoritmo capacidade de explorar
outras zonas do espaco de pesquisa.

Para codificagdes reais existem varios operadores de mutagéo. O que foi
usado neste trabalho foi a Mutagdo Polinomial [7] cuja descrigdo é feita fia
secgao 3.2.3.2.

3.2.3. Operadores para Dominios Continuos

Como técnicas de optimizagdo para o projecto, recorreu-se a dois algoritmos
evolutivos: um algoritmo genético para optimizagdo de fungdes de variaveis
reais com a técnica de crossover SBX [6] com Mutagdo Polinomial [7] e ao
G3/PCX [1], um algoritmo stready-state com elitismo. Como fonte de estudo
usaram-se os artigos acima mencionados, juntamente com a implementagéo

do algoritmo G3/PCX por parte dos autores [8].

No primeiro algoritmo estudado, implementaram-se as seguintes técnicas:
1. representacgao real;
2. sem elitismo, isto é, os melhores individuos ndo sdo copiados para a
geracdo seguinte,
3. fournament selection;
4. simulated binary crossover;

5. polynomial mutation.

Descreve-se de seguida o funcionamento das técnicas 4) e 5).
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Simulated Binary Crossover (SBX)

O operador SBX[6] usa uma distribuicdo de probabilidade a volta dos dois pais
para criar duas solugGes filhas. Dois aspectos que permitem a auto
adaptabilidade aos algoritmos genéticos reais com o SBX séo o facto de ser
mais provavel criar solugdes filhas proximas dos pais e o facto da distancia
entre as solugdes filhas ser proporcional a distancia entre as solugdes pais.

Apresentam-se de seguida as etapas do operador SBX:

Tabela 2 - Etapas do Operador SBX

1 — Escolher aleatériamente v do intervalo [0,1)

2 - Calcular g, usando a seguinte equacao:

i
2u™ se u<0.5

,Bp = 1 e (2)
(—)™ se u>05
2(1—u)

3 — Calcular as solugbes filhas através das seguintes equagdes:

x40 =05\t + B)x" + (1= B x> &)
£ =0.5)1- 8)x,™ + 1+ B,)x,> 4)

Nota: Um valor razoavel do 77 encontra-se entre 2 e 5 [6].
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A Figura 10 ilustra as distribuicbes de probabilidade de solugdes filhas
calculadas pelo SBX

3 3 —+
= 2
?__; 25} 5 25}
g 2t g 2}
g 161 %. 15}
g 1F '8 1+
.g. g oy
3 3 “
05} 1 g o5}
£ A_,(I/\ k *
0 o D 0 i o 1 I i

40 13 3 4 & 8 7 8 0 1 203 4 5 8 7 8

Figura 10 - Distribuiciio de probabilidade de solugbes filhas calculadas pelo SBX[6].

Estas figuras mostram que se os valores dos pais estdo afastados um do outro
(primeiro caso), as solugdes criadas podem surgir longe dos pais. No segundo
caso, se os valores dos pais estdo proximos um do outro, entdo as solugoes

filhas estardao mais provavelmente proximas dos pais.
Mutacdo Polinomial

Este tipo de mutagdo aplica-se a variaveis continuas com uma probabilidade
baixa [7]. Para uma dada variavel, o seu valor é alterado para um valor préximo
usando uma distribuicdo de probabilidade polinomial tendo média no valor
actual e varidncia como fungdo de distribuicdo de indice n. Nesta mutagdo é
aplicado um factor de perturbagéo definido da seguinte forma:

s§="F (5)

onde A_, é uma quantidade fixa que representa a perturbagdo maxima

permitida no valor do pai p, e ¢ é o valor a mutar. Tal como o operador de
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mutagado, o valor a mutar é calculado com uma distribuigéio de probabilidade

que depende do factor de perturbagéo &.
P(8)=0.5(n+1)(1-|6)" (6)
Esta distribuicdo de probabilidade & vélida no intervalo (-1,1).

Apresentam-se de seguida, as etapas da Mutagéo Polinomial.

Tabela 3 - Etapas da Mutagéio Polinomial

1 - Escolher aleatoriamente v do intervalo (0,1)

2 - Calcular o factor de perturbagao o correspondente a v (usando a

distribuicdo de probabilidade acima) através da seguinte equagéo:

1

5= Qu)™ —1,5e u<0.5 7

i
1-20-w)]m,5e u=0.5
3 - Depois disso, o valor mutado € calculado da seguinte forma:

c= P+3Am (8)

A Figura 11 mostra esta distribuigdo para varios valores do indice, 7.
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-1 D 1

Figura 11 - Vérias distribuigbes consoante o indice n [7]

Parent-Centric Recombination (PCX)

A definicdo do PCX em [1] apresenta-nos o operador como capaz de produzir
filhos na vizinhanga de qualquer um dos pais sob consideragéo, ndo realizando
portanto qualquer pressao selectiva. Pela introdugéo posterior do Generalized
Generation Gap Model (G3), toma-se conhecimento que estes pais sé&o
escolhidos segundo uma certa légica: o primeiro é sempre o melhor individuo

da populagao e os restantes escolhidos aleatoriamente.

Apresentam-se de seguida as descrigbes do operador PCX, seguido do
Generalized Generafion Gap Mode/ (G3).

Tabela 4 - Etapas do Operador PCX

1 — Calcula-se o vector médio g dos v pais seleccionados (normalmente sdo 3
pais).

2 — Para cada filho, é escolhido um pai ¥ com igual probabilidade (na
implementagdo usam sempre o melhor pai que coincide com o melhor pai da
populagdo —G3)

3 — Calcula-se o vector direcgéo
g(p) =x® _g . (9)
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4 - Depois disso, para cada um dos outros (u-7) pais calculam-se as

distancias perpendiculares D,a linha d® e depois encontra-se a média D

dessas distancias.

5 - Os filhos sédo calculados da seguinte forma:

y=%,+w |d? |+ Y w,De?® (10)

i=ljizp
onde ¢” sd3o as (u-1) bases ortogonais que abrangem o subespaco
perpendicular a d®. Os parametros w, e w, sdo variaveis normalmente

distribuidas com média zero e com variéncia o,’e o,

O G3descreve-se da seguinte forma:

Tabela 5 - Etapas do modelo G3

1 - Da populagéo P(t), seleccionar o melhor pai e os restantes u-7

seleccionam-se aleatoriamente.

2 — Gerar A filhos dos v pais escolhidos, através do PCX.

3 — Escolher dois pais aleatoriamente da populagéo.

4 — De uma sub populagdo que combina os dois pais seleccionados em (3)

com os A filhos gerados em (2), escolher as duas melhores solugbes e
substituir os dois pais escolhidos em (2) por estas soluges.

Quer o SBX, que o PCX, sdo Parent-Ceniric Approaches, diferindo na

distribuicao de probabilidade usada.




Figura 12 - Distribuigéio de solugdes fithas calculadas com trés pais, numa abordagem Parcat-
Centric (Algoritmo PCX) [1]

No entanto, quando se aplica G3 ao PCX ja ndo se obtém uma distribuigéo
desta forma, mas sim uma em que as solugoes filhas rodeiam apenas o methor

pai.

3.3 Algoritmos Genéticos Estruturados (sGA)

Durante as ultimas décadas, os algoritmos genéticos tém sido estudados por
um grande numero de investigadores de diversas areas. Foram-thes impostas
alteragdes para resolver as dificuldades encontradas na resolugdo de
diferentes problemas mas, apesar dessas modificagbes, os algoritmos
genéticos tradicionais mantém-se inadequados na resolugdo de muitos
problemas praticos. Em 1992 [9], surge entdo um novo tipo de algoritmos
genéticos, os algoritmos genéticos hierarquicos ou estruturados (sGA), que
procuram emular a formulagédo da estrutura biolégica do ONA de forma a que
possa ser concebida uma estrutura genética hierarquica precisa para fins de
engenharia. Este novo arranjo dos algoritmos genéticos tem um enorme
potencial na modelagéo e design de sistemas e na resolugdo de problemas

topolégicos cientificos e de engenharia.
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3.3.1. Perspectiva Bioldgica

Na estrutura biolégica do DNA, a estrutura genética do cromossoma € formada
por um conjunto de variagdes nos genes que séo organizadas de uma forma
hierarquica. Uma das mais surpreendentes descobertas nos fundamentos da
biologia molecular foi a da existéncia de genes activos (exdes) e de genes

inactivos (intrées).

A estrutura hierarquica do cromossoma no algoritmo genético pode ser vista
como a do DNA, com as alteragbes dos genes estruturais do DNf a
corresponderem aos genes paramétricos do algoritmo genético, e as
sequéncias regulatérias do DNA a serem agora os genes de controlo do
algoritmo genético (Figura 13). Para generalizar esta arquitectura, sao
introduzidos genes de controlo possivelmente com miltiplos niveis numa forma
hierarquica (Figura 14). Assim, a activagdo dos genes paramétricos € gerida
pelo valor do gene de controlo do primeiro nivel que, por sua vez, ¢é gerida pelo
gene de controlo do segundo nivel.

Trans-acting factor
Tramscription
initiation site

Figura 13 —-DNA

Para indicar que um gene de controlo estd activo, usa-se, por exemplo, o
inteiro “1” (ou determinado intervalo de valores), se estiver inactivo usa-se, por

exemplo, o “0” (ou outro intervalo especifico).
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2nd level 1nd level
conirol gene control gene

‘r. I I

parameiric gene

chromosome Ll

Figura 14 - Estrutura hierérquica do cromossoma

Quando o “1” esta assinalado, os genes paramétricos associados do nivel
abaixo ficam activos. Note-se que mesmo quando o gene de controlo esta a 0,
os genes correspondentes do nivel abaixo ndo desaparecem. Esta arquitectura
hierarquica permite que o sGA guarde mais informagdo do que o algoritmo

genético tradicional.

Vejamos agora alguns exemplos de codificacdo estruturada (Figura 15 e Figura
16).

Lo T o[+ T 17 +JT o[ a7 1] 3[8] 8 »x-=a@i3p
Control genes Parametric genes

Chromosome A
CoToTo T+ T o[ 1+ [ a7 [ 1] 3]s] 9 »xm=ay
Control genes Parametric genes

Chromosome B

Figura 15 - Codificagéo Estruturada

Na Figura 15, o comprimento de XA é 4, e o comprimento de XB é 2, o que
significa que sdo permitidos fenétipos com diferentes tamanhos dentro da
mesma formulagdo do cromossoma. Assim, o sGA ira fazer a procura sob

todos os tamanhos possiveis até que o objectivo final seja encontrado.
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Chromosome A

Phenotype
[T Tol 1 Jo[ Tl a]a[7[ 1 a[8] 3 | xa=ca)
Lewel 2 .
Level 1 Parametric genes
;gt;ol control genes

Lewel 2 coptrol genes

Figura 16 - Exemplo de um cromossoma e de duas possiveis drvores assocladas =

A Figura 16 apresenta um cromossoma estruturado juntamente com duas
possiveis arvores com dois niveis de controlo. Como podemos verificar, a
segunda arvore encontra-se inactiva pois o gene de controlo do segundo nivel
esta a zero, enquanto que a primeira esta activa, estando a codificar o fenétipo
(4,1).

3.3.2. Niveis sGA

Os niveis do sGA dependem da complexidade do espago de pesquisa, isto €,
se o problema tem um espago de pesquisa de um nivel, entdo um sGA com
dois niveis funciona eficientemente, onde os genes de alto nivel podem activar
o espago de solugdes alternativo. Quando o problema comecga a ser mais
complexo necessitara de mais niveis de controlo. Por exemplo, a Figura 16

apresenta dois niveis de controlo.

3.3.3. Cromossoma

Um cromossoma é representado por um conjunto de substrings, as quais,
durante a reproducéo, sdo modificadas pelos operadores genéticos.
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Na descodificacdo para o fenétipo, o cromossoma é interpretado como uma
estrutura genémica hierdarquica do material genético. Apenas os genes
actualmente activos no cromossoma contribuem para a fitness do fenétipo. Os
genes passivos sdo aparentemente neutros e tratados como um material

genético redundante durante o processo evolutivo.

3.3.4. Diversidade genotipica

Quando a populacdo converge para o seu espago fendtipo, a diversidade
genotipica continua a existir e é a principal caracteristica especifica deste
modelo. Na maioria dos modelos genéticos formais, a convergéncia do fenétipo
implica a convergéncia do gendtipo com o consequente empobrecimento do
individuo da populagéo.

3.4 Conclusdo

Os algoritmos genéticos tém vindo a ser cada vez mais aplicados na resolugéo
de problemas nos mais diversos dominios. No entanto, existem alguns
problemas nos quais os algoritmo genéticos apresentam um fraco

desempenho.

Para o estudo do problema de optimizagdo de geometrias de extrusoras, varios
algoritmos foram estudados nomeadamente, algoritmo genético geracional com
Simulated Binary Crossover (SBX) e Polinomial Mutation (PM); Generalized
Generation Gap Model (G3) steady state com Parent-Centrix Crossover (PCX);
e posterior Generalized Generation Gap Model (G3) com Parent-Centrix
Crossover (PCX), multiobjectivo, paralelizado e implementado varias
codificagbes (G4PCX).
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Para avaliar todos estes algoritmos com o objectivo de verificar quais os que se
adequam melhor ao problema em estudo, usaram-se algumas técnicas de
avaliacdo de desempenho de optimizadores, técnicas essas que se encontram

descritas no capitulo seguinte.
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4 n AVALIACAO DO DESEMPENHO DE OPTIMIZADORES

4.1 Introdugao

Os problemas multiobjectivo abundam no mundo real, e ja varios algoritmos
evolutivos foram propostos para conseguirem boas solugbes para estes
problemas (tais como MOGA [10], NSGA-II [11], SPEA-2[12], etc). No entanto
a questdo de que métrica usar para comparar 0 desempenho dos
optimizadores continua a ser uma questéo de dificil soluggo. Uma métrica que
tem sido muito adoptada é o hipervolume [13], que sera descrita na secgdo 4.3.
Outra forma de medir o desempenho de optimizadores multiobjectivo é através
da fungdo de aproveitamento que engloba quer a qualidade dos individuos ndo
dominados no espago dos objectivos quer a distribuigdo dessas solugbes ao
longo da fronteira de Pareto. Uma descricdo mais pormenorizada encontra-se
na seccgdo 4.4 deste capitulo.

4.2 Algoritmos Genéticos Multiobjectivo

No mundo real encontramos inimeros problemas multiobjectivo, isto é, que
tenham dois ou mais objectivos que precisam de ser optimizados. Vejamos o
exemplo de uma fabrica que quer produzir produtos de alta qualidade a baixos
custos. Neste caso temos para optimizar dois objectivos, o primeiro pretende
maximizar a qualidade dos produtos e o segundo pretende minimizar os cuslos
envolvidos. Um outro exemplo igualmente comum é o de num automovel, se

pretender que tenha uma poténcia elevada mas que consuma 0 minimo de
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combustivel. Os objectivos a optimizar neste caso seriam maximizar a poténcia

do automovel e minimizar o consumo de combustivel.

4.2.1. Problema Multiobjectivo

Existem intimeros problemas multiobjectivo que requerem a optimizagéo
simultanea de varios objectivos possivelmente contraditérios. Existem diversas
abordagens que transformam as fungdes objectivo numa (nica fungéo escalar,
resolvendo o problema como um problema de optimizagdo de um unico
objectivo. No entanto, existem outras abordagens que se concentram em
encontrar o conjunto 6ptimo de frade-offs, o conhecido Conjunto Optimo de
Pareto [14].

Um conjunto éptimo de Pareto é definido sempre em fun¢éo da forma como se

relacionam cada duas solugdes, isto &, se uma domina a outra.

Vejamos algumas definicdes relacionadas com os Conjuntos Optimos de
Pareto [14].

Definigdo 1 (Problema Multiobjectivo): Consideremos sem perda de

generalidade, um problema multiobjectivo de minimizagéo com m variavies de

decisdo (parémetros) e com » objectivos:

Minimizar y = f(x) = (f1(x),..., f(n))
onde x=(X,0X,)€ X (11)

y=0ry,)EY

onde x é um vector de decisdo, X o espago dos pardmetros, y € o vector
objectivo e Y'é o espaco dos objectivos.
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Definicdo 2 (Domindncia de Parelo):
Diz-se que um vector de decisdo ae X diz-se que domina um vecfor de

decisdo be X (também representado como a<b) sse ffa) é parcialmente

menor do que #/b), isto &,

Vie{l,...n}: fi(a)< f,(B)
(12)

A
Jje{l,..n}: fi(@< f,()

@

Definicdo 3 (Optimalidade de Parelo).
Seja ae X um vector de decisdo arbitrario.

1. Diz-se que o vector de decisdo aé ndo dominado em relagdo a um
conjuntfo X'c X sse néo existe nenhum vector em X'que domine a;
Formalmente:

Ba'e X:d'<a (13)

2. O vector de decisdo aé Optimo de Pareto sse a ndo é dominado em

relagédo a X.

Definicdo 4 (Frente de Parelo):
As solugbes 6ptimas de Pareto sdo habitualmente referidas como solugdes

eficientes, ndo dominadas. O conjunto de todos os vectores ndo dominados €
conhecido como o conjunto ndo dominado, ou como a fronteira de eficiéncia,
do problema. Na Figura 17 esta representada a frente (ou fronteira) de Parelo
para um problema multiobjectivo (neste caso com dois objectivos para

optimizar) com uma linha carregada.



2y e

—-
fl

Figura 17 - Um exemplo de um problema com duas fungbes objectivos, ambas de minimizacdo.
A frente de Pareto esta representada com a linha carregada. Nesta figura esté também
representado o indice de hipervolume do ponto X.

4.3 Indicador de Desempenho e Indice de Hipervolumes

O resultado de um optimizador multiobjectivo € um conjunto de solugdes nao
dominadas. Se o optimizador for estocastico, as aproximagbes da fronteira de
Pareto sdo aleatérias, logo é importante conhecer qual o seu desempenho. O
desempenho de um optimizador multiobjectivo esta directamente relacionado
com a qualidade das aproximagdes a fronteira de Pareto. Combinando numa
funcdo objectivo de valores reais a qualidade das solugdes dos individuos com
a sua expansdo ao longo da fronteira de Pareto, a fungdo de aproveitamento
consegue descrever um importante aspecto da distribuicdo das aproximagoes
aleatorias do conjunto de Pareto, nomeadamente a sua localizagdo. Para uma
melhor compreensdo destes objectivos, vejamos as seguintes definiges

apresentadas em Fonseca et al. [16]:
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Definicdo 1 (Conjunto Aleatdrio de Pontos Nao-Dominados):

Um conjunto de pontos aleatério © =14,,...,6,, € R?:PG,<0,)=0,i# j}, onde
quer o nimero de elementos M quer os proprios elementos 6, séo aleatdrios e
P(0< M <) =1, é designado um conjunto aleatorio de pontos nédo-dominados
(Random non-dominated point set (RNP-set)).

As aproximagdes aleatérias ao conjunto de Pareto produzidas por

optimizadores multiobjectivo estocasticos num problema de d-objectivos §%0

conjuntos RNPem R .

Definicdo 2 (Attained Set ):

O conjunto aleatério
VA ={ze R |16 <zvh,<zv..vl, Sz}
=fze ®!|© <=z}

é o conjunto de todas as metas ze R? alcangados pelo conjunto RNP © .

(14)

As distribuiches de © e Z sdo equivalentes, pois a caracterizagdo da
distribuigio de © estabelece automaticamente a distribuicdo de Z e vice-

versa.

Definicdo 3 (Indicador de Aproveitamento):

Seja I{}=I)(z) a fungdo de indicador. Entdo, a variavel aleatoria
b, (2) =I{® <= z}é denominada como /ndicador de aproveitamento de © no
objectivo ze R”.
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Definigdo 4 (Fungdo de Aproveitamento):

A fungdo de aproveitamento de © ={8,....,6,, }¢ definida por
ay(z)=P0 <zv0,<zv..v8, <z)
= P(0 <=2z)
= P(optimizador atingir o objectivo z numa sé execugdo)
Pode ser estimada através da Fungdo de Aproveitamento Empirica (EAF)

2,(2) =~ 3116, >=2), (15)
i=1

Onde ré o ntimero de execugdes e /¢é o indicador da fungéo.

RN | ¥ ¥ T LI ¥ ¥ 1 ey L) ¥ LA L)

i+

LU

bkt bt TR TN W W |

16

Figura 18 — Exemplo da aplicagéio do Testes Estatlstico Kolmogorov-Smimov para
Comparagdo de duas fungSes comulativas [17]

Usando as FAF podemos aplicar um teste estatistico andlogo ao teste de
Kolmogorov-Smirnov para comparagdo de diversos algoritmos. Este teste
calcula a distincia maxima entre duas EAFs (D na Figura 18). Consideremos o
caso da comparagao de dois algoritmos. A hipétese nula do teste afirma que as

fungdes de aproveitamento dos dois algoritmos s&o semelhantes, enguanto
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que a hipétese alternativa afirma que as distribuigdes diferem de algum modo.
Se a hipétese nula for rejeitada é possivel investigar quais as diferengas que
existem entre as duas fungbes de aproveitamento, especialmente usando um
ambiente grafico interactivo. Em teoria, os métodos para o calculo da funcéo de
aproveitamento funcionam para qualquer numero de dimensGes, mas
actualmente o seu contetido para mais do que trés objectivos tende a tornar-se
inaceitavelmente lento.

Hipervolumes

O indicador de hipervolume [13] [28] da regido dominada por um conjunto de
solugdes no espago dos objectivos é uma medida muito usada para determinar
para avaliar a qualidade da aproximagao & fronteira de Pareto porque combina
num simples escalar quer a proximidade das soluges ao conjunto 6ptimo, quer
a sua distribuicdo ao longo da frente. Para além do indicador de hipervolume
possuir boas propriedades matematicas que outras medidas ndo possuem,
também tem outras ndo ideais: requer a definigdo de um ponto de referéncia
(por exemplo o ponto X na Figura 17) no qual os célculos se irdo basear, e é
sensivel a escala relativa dos objectivos e a presenga ou auséncia de pontos

nos extremos da fronteira.

O HSO (Hypervolume by Slicing Objectives) € um algoritmo desenvolvido por
While et al [15] que é considerado como um dos mais rapidos para o calculo
exacto do hipervolume. Dados m pontos ndo dominadados em d objectivos, o
algoritmo HSO baseia-se na ideia de processar um objectivo de cada vez. Apos
a ordenacdo, a complexidade do algoritmo é de O(n*(d-1)).

O indicador de hipervolume usado neste trabalho é uma melhoria deste /SO
em trés aspectos, nomeadamente o uso de um algoritmo para o caso
tridimensional, o conjunto de pontos ndo dominados é guardado numa
estrutura de dados dedicada mantendo a complexidade do espaco linear e,

nesta estrutura de dados também é guardado o estado de dominéncia actual
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de cada ponto, assim como os valores intermédios dos hipervolumes,
permitindo que ramos da arvore de recursdo possam ser podados sempre que
os resultados calculados anteriormente possam ser reutilizados. O calculo
deste indicador esta a comegar a despertar interesse.

4.4 Conclusdo

Neste capitulo concluiu-se a revisdo tedrica deste trabalho, com uma brexe
descricdo dos algoritmos genéticos multiobjectivo complementada com a
apresentagdo das técnicas de avaliagdo de desempenho destes algoritmos

usadas em algumas experiéncias descritas nos capitulos que se seguem.
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5 . OPTIMIZACAO EVOLUTIVA DE EXTRUSORAS

5.1 Introdugado

Uma vez descrita a componente tedrica envolvida no presente trabalho, neste
capitulo apresentam-se as experiéncias e estudos efectuados quer ao
problema de extrusdo quer aos algoritmos genéticos seleccionados para este
trabalho. A formulagdo do problema surge na préxima secgdo, apresentando-se
na seccgdo 5.3 um estudo as avaliagGes devolvidas pelo programa de simulagéo
do processo de extrusdo. Finalmente, na secgédo 5.4 apresentam-se os estudos
efectuados aos algoritmos genéticos, o primeiro geracional com Simulated
Binary Crossover (SBX) e com a Polinomial Mutation (PM), e o segundo
steady-state implementando o Generalized Generation Gap Model (G3) com
Parent Centric Crossover (PCX), envolvendo comparagdes de desempenho e
estudo tedrico do operador PCX.

5.2 Formulagio do Problema

O problema em estudo envolve a optimizagdo da geometria de dois tipos de
parafusos simultaneamente, o parafuso tipo convencional e o parafuso tipo

barreira Maillefer, descritos mais pormenorizadamente no capitulo 2.

O parafuso convencional é descrito pelas seguintes variaveis:
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L11|L2|D1|D3}| P | E

Figura 19 - Varidveis do parafuso convencional

Por sua vez, o parafuso de Barreira Maillefer é descrito pelas seguintes

variaveis:

tileloilos]l P | e | ne|wr

Figura 20 - Variaveis do parafuso barreira Maillefer

Repare-se que existem seis variaveis comuns (representadas com um

sombreado). No entanto, estas variaveis, embora aparentemente comuns,

podem ter comportamentos diferentes nos diferentes parafusos, portanto uma

das questbes a estudar neste projecto sera o significado de cada uma das

variaveis em cada um dos casos.

Para tal, na codificagdo do problema, o cromossoma tera de representar todas

as variaveis:

4 varidveis do parafuso convencional

o}

o

o}

(o}

o]

(o]

L1
L2
D1
D3
P
E

4 variaveis do parafuso de barreira Maillefer

o

c O O O

(o)

L1
Lz
D1
D3
P
E
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o Hf

o Wr
Para além destas varidveis, é necessario que o cromossoma represente
também as condigdes operatérias do problema, acrescentando-lhe assim as
seguintes variaveis:

o Velocidade de Rotagéo

o Perfil de Temperaturas

- T “
- 72
- T3

Para que a optimizagdo dos dois parafusos possa decorrer simultaneamente
acrescentou-se uma variavel extra que serve de gene de controlo, atribuindo

assim uma estrutura hierarquica ao cromossoma.

Os valores das condigdes operatorias foram fixados em 50 rpm, 170°C, 170°C,
170°C respectivamente, uma vez que ja foram estudados anteriormente [18].
Quanto aos valores das outras variaveis, variam nos dominios apresentados na
Tabela 6.

Tbela 6- Domlnios das variaveis do problema

Velocidade de .
Rotagéio (rpm) VR Fixo em 50
Temperatura 1 (°C) T Fixo em 170
| Temperatura 2 (°C) 2 Fixo em 170
| Temperatura 3 (°C) 73 Fixo em 170
- Comprimento da 12
Seccgdo do L7 100 400
Parafuso (mm)
Comprimento da 22 L2 170 400

Secgdo do
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Parafuso (mm)

Diametro da 1?2
Seccgdo do
Parafuso (mm)

D1

20

26

Diametro da 3°
Secgdo do
Parafuso (mm)

D3

26

32

Passo do Filete do
Parafuso (mm)

30

42

| Expessura do Filete
do Parafuso (mm)

" Comprimento da 1°
Secgdo do
Parafuso (mm)

L1

100

400

Comprimento da 2°
Seccdo do
Parafuso (mm)

170

400

Diametro da 1?
Secgao do

Parafuso (mm)

D1

20

26

Diametro da 32
Seccgdo do
Parafuso (mm)

D3

26

32

Passo do Filete do
Parafuso (mm)

30

42

Expessura do Filete
do Parafuso (mm)

Altura da Zona de

Barreira (mm)

0.5

Largura da Zona de

Barreira (mm)

wr
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Tipo de Parafuso P 0 1

Gene de
Controlo

Considerando a codificacdo em que todas as variaveis estdo separadas

(explicagdo das codificagdes na secgédo 6.4), o cromossoma fica entdo com a

forma:

vr |T1lT2lT3(L1lzloilos] EL1L2D1|D3| E |uelwe| T

A A = 4
~" ~
Parafuso Parafuso
Convencional Barreira Maillefer

Figura 21 - Cromossoma considerando todas as variaveis "comuns” aos dois parafusos,

separadas.

Traduzindo em forma de arvore:

|Veantagﬁo| Temp1 | Temp2 | Temp3 |[TigeParafuse

|L1|L2|D1|DS|P|ElrL1lL2|D1|DGIPIE|MHf|MWf‘

Figura 22- Arvore associada ao cromossoma, tendo todas as variaveis separadas
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Quanto aos multiplos objectivos a optimizar, existem oito critérios avaliados
mas apenas cinco sdo considerados para optimizagdo (por indicagdo do
coordenador do projecto). A sua descrigdo e respectivos dominios apresentam-

se na tabela seguinte:

Tabela 7 - Descrigdo e dominios dos objectivos a optimizar no problema.

Objectivo | Designaggio do Critério | Critério | Limite Inferior | Limite Superior

Maximizaggo Débito (kg/h) C1 1 20 .

Comprimento do
Minimizagao Parafuso Requerido c2 0.2 0.9

para a Fusdo (m)

Temperatura do
Minimizagao ) C3 150 210
Fundido (°C)

Consumo de Energia
Minimizagdo ) c4 0 9200
Mecanica (W)

Qualidade da Mistura;

Maximizagdo C5 0 1300
WATS
Dissipacgao Viscosa,
pag c6 0 2
T/Mc
Dissipagao Viscosa;
(074 0 3
Tmax/Tc
Taxa de Deformacao
Maxima; c8 0 2000
'Taxa*L'

5.3 Estudo das Solugbes Obtidas pelo Simulador de Extrusao

Ao analisar os resultados obtidos nas primeiras experiéncias realizadas
(descritas na secgdo seguinte), notou-se que muitas das solugdes devolvidas
apresentavam erros ou estavam fora dos limites das variaveis do problema.
Entdo, efectuou-se um estudo sobre as solugdes obtidas pelo programa que

simula o processo de extrusdo, com o objectivo de qualificar essas solugoes
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nos algoritmos de optimizagao implementados. Para tal, comegou-se por gerar
2000 cromossomas aleatoriamente dentro dos limites das variaveis.
Seguidamente, essas solugdes foram avaliadas pelo programa de simulagao
de extrusdo e os resultados obtidos foram estudados através das frequéncias

relativas apresentadas na Tabela 8 e na Figura 23.

Com Erro Sem Erro

Tipo 31,50% 68,50%

300 0,10% 42 43% DentroLimites
401 020% 2587% ForaCs
407 0,20% 0,15% ForaC4
408 0,05% 0,05% ForaC1,C4,C5
701 989%
801 0.25%

2000 005%

2001 554%

5000 1523%

Tabela 8- Frequéncias relativas das solugdes devolvidas pelo programa de simulagéo de
extrusao

Distribui¢io dos Resultados Devolvidos em 2000 Execugdes do Simulador de Extrusio com Cromossomas
Gerados Aleatériamente dentro dos Limites das Variaveis

80.00%

70.00%

0 86%.

60.00% | |mForaC1,C4,C5
OForaC4
OForaCs

| DentroLimites
W 5000
2001

| 2000
| |m801
m70
o408
o407
| |mao1

m 300

2587%

50.00%

40.00% -

Percentagem

30.00% -

20.00% +

10.00% -

0.00% - aaae
SemErro ComErro

Figura 23 - Distribuigdo dos resultados obtidos em 2000 execugdes do programa de simulagdo
do processo de extrusdo
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Como se pode observar quer na tabela quer no grafico anteriores, 31,5% das
solugbes apresentam erros de algum dos tipos e 25,87% das solugdes tém os
seus valores fora dos limites C5.

Dada a elevada percentagem de erros e de solugdes fora de limites adaptaram-
se os algoritmos estudados de forma a eliminar da populagdo as soluges que
apresentavam algum tipo de erro. Essa eliminagéo consiste em atribuir a essa
solugdo com erro um valor de fitness de 1000000 (este valor é positivo pois as
fungbes sdo de, ou foram transformadas para, minimizagdo). Em relagéo ds
solugbes que apresentavam valores fora de limites do critério C5, atribuiu-se
uma penalizagdio a cada uma dessas solugdes. Esta penalizagdo consiste na
distancia euclideana da solugdo ao limite de C5 que lhe estd mais préximo.
Exemplo:

e Sabendo que o intervalo de valores validos do critério C5 sdo (0.0,
1300.0), consideremos uma solugéo a = -10.0 e uma solugdo b =
1320.0. A penalizagéo atribuida a solugdo a é 0-(-10.0) = 10.0 enquanto
que o da solugdo b é (1320.0 - 1300.0) = 20.0

Aquando da comparagdo de duas solugdes podem surgir as seguintes
situagoes (tendo em conta que o critério a optimizar é o C):
1. Se ambas as solugdes estdo dentro dos limites de C5, escolhe-se a
que tem melhor valor de C7;
2. Se uma solugdo esta dentro dos limites de C5 e outra esta fora,
entdo escolhe-se a solugéo que esta dentro dos limites;
3. Se ambas as solugdes estéo fora dos limites de C5, escolhe-se a que

tem menor penalizagao.

Se comparassemos as duas solugbes dadas acima (a e b) a que “venceria” era

a a pois é a que tem menor penalizag&o.
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54 FEstudos Efectuados para a Escolha dos Operadores do
Algoritmo Genético

Analisadas que estdo as solugbes devolvidas pelo simulador de extrusao,
vamos entdo estudar os algoritmos genéticos com variagdes dos operadores,

para ver quais as combinagdes que se adequam melhor ao problema.

5.4.1. Comparaggo dos Operadores SBX e PCX

Esta seccdo apresenta um estudo efectuado ao desempenho dos dois
algoritmos genéticos considerados, o Algoritmo 1, geracional que implementa o
crossover Simulated Binary Crossover (SBX), a mutacéo Polinomial Mutation e
o esquema de selecgiio Tournament Selection, € o Algoritmo 2, algoritmo
genético steady-state Generalized Generation Gap (G3) Model com Parent
Centric Recombination (PCX), cujas descrigdes se encontram no capitulo 3
deste trabalho. Para comparar o desempenho destes dois algoritmos,
comegou-se por estudar as evolugbes dos valores de fifness (neste caso
apenas foi considerado o critério C1, isto é, a maximizagdo do débito) dos dois

algoritmos, representando as suas médias nos graficos da seccéo seguinte.

Graficos llustrativos da Evolugdo Efectuada por Cada um dos
Algoritmos

Apresentam-se de seguida dois graficos (Figura 24 e Figura 25) que ilustram a
evolugdo dos valores de fitness dos dois algoritmos. Estes valores obtiveram-
se através de dez execugdes de cada um dos algoritmos com uma populagéo
de 100 individuos e evoluindo 15 geragdes (1500 avaliagdes). No primeiro
algoritmo a probabilidade de crossover usada foi de 0.5 e a de mutacao foi de

1/tamanho do cromossoma, enquanto no segundo as taxas utilizadas (nao se
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pode falar em taxas de crossover ou de mutacdo separadas pois o algoritmo

envolve os dois num s6) no algoritmo foram as adoptadas pelos autores [1].

A linha azul representa a fitness média alcangada em cada momento da

evolugéo (nimero de avaliagbes efectuadas).

Média de 10 execugbes do algoritmo 1 (SBX) com populagdo de 100 individuos e 1500
avaliagbes de fitness

13 4
12.8 4
12.8

124 —
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Nimoro de Avallages de Fitness

Figura 24 - Evolugio média do algoritmo 1

Média de 10 execugdes do algoritmo 2 (G3PCX) com populagéo de 100 e 1500 avaliagdes de
fitness

1.2
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Nirmero de AvallagSes de Fitness

Figura 25 - Evoluggdo média do algoritmo 2
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Ao analisarmos os dois graficos (Figura 25 e Figura 26), reparamos que o
primeiro algoritmo atinge o seu maximo (aproximadamente 12.35) ja no final da
sua evolugdo (aproximadamente na avaliagdo 1500, enquanto que o algoritmo
2 aproximadamente na evolugdo 800, atinge o seu valor maximo
(aproximadamente 12.5), exigindo este uma menor computagéo. A partida, este
algoritmo 2 parece comportar-se melhor no problema, mas teremos de o
comprovar com testes estatisticos que se encontram na secgdo seguinte. A
técnica estatistica de comparacdo de desempenho dos algoritmos aplicada
denomina-se empirical attainment function [17]. Esta técnica mede
estatisticamente o desempenho de optimizadores estocasticos, englobando
quer a qualidade das solugdes individuais no espacgo dos objectivos, quer a sua
disperséo na superficie de trade-offs. Note-se que o tempo aqui funciona como
um objectivo. Uma descrigdo mais detalhada desta técnica encontra-se no

capitulo 4 deste trabalho.

Comparagao do Desempenho dos Algoritmos

Para a aplicagdo da empirical aftainment function, usou-se uma ferramenta
desenvolvida por Fonseca et al {19] disponivel em
http://www.tik.ee.ethz.ch/pisa/. Dos resultados obtidos, surge o gréafico seguinte

(considerando 20 execugbes de cada algoritmo) (Figura 26):
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Figura 26 — Fungoes de Aproveitamento Empiricas aplicadas a 10 execugdes do PCX e a 10
execucgoes do SBX

Mais uma vez, pela simples observagdo do grafico ndo conseguimos ter
certezas se algum algoritmo é preferivel ao outro. Para compreender se algum
dos algoritmos apresenta resultados melhores do que os apresentados pelo
outro, a biblioteca também disponibiliza cédigo de um teste de hipdteses
semelhante ao de Kolmogorov Smirnov. As hipoteses a serem testadas sdo as

seguintes:

HO:A4,,,(d)=A4,,,()
Hl:AAlg1(d)¢AAlg2(d) (16)

Significando a hipétese nula que a evolugdo dos valores devolvidos pelos dois
algoritmos é semelhante, isto é, os algoritmos apresentam um desempenho
semelhante, enquanto que a hipotese alternativa indica que os algoritmos
apresentam desempenhos diferentes. Vejamos, na Tabela 9, os resultados

produzidos pelo teste.
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Tabela 9 - Aplicagdo do Teste de Hipéteses Kolmogorov-Smimov para comparagéo dos dais
algoritmos em estudo

Using default random seed
Read 40 rows, 2842 columns

Assuming 2 sets of 20 runs each

FIRST-ORDER EAF KS-LIKE TWO—SAMPLE TWO-SIDED TEST

Test statistic = 16/20
=0.8

Using 10000 random permutations to estimate null distribution
Please be patient... done
Critical value = 11/20
=0.55
p-value =0

Decision: REJECT the null hypothesis

Como o resultado é rejeitar a hipétese nula, significa que dois algoritmos nao
provém da mesma distribuicdo apresentando diferencas significativas, podendo
nés afirmar com rigor estatistico, que um algoritmo apresenta desempenho
diferente do outro. Se a esta conclusao juntarmos a andlise aos graficos das
Figuras 24 e 25, concluimos que o algoritmo 2, o algoritmo genético sfeady-
state que implementa o Generalized Generation Gap Mode/ (G3) com Parent
Centric Crossover (PCX), é o que melhor se adequa ao problema. Para além
desta razdo, este algoritmo é também o mais recente e apresenta um maior
conjunto de caracteristicas possiveis de exploragdo. Por todos estes
importantes aspectos, este Algoritmo 2 foi o escolhido para os estudos que se

seguiram neste trabalho.
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5.4.2. Estudo Tedrico do Operador Parent Centric Crossover (PCX)

A medida que se iam realizando experiéncias usando o PCX detectou-se que a
distribuicdo de valores dos filhos gerados apresentava uma caracteristica
bastante interessante que se tentou comprovar. Decidiu-se entdo aprofundar o

estudo dessa distribuigdo.

De seguida, apresenta-se um grafico (Figura 27) que representa as frequéncias
cumulativas de pontos gerados pelo PCX e de pontos gerados por um gerador
de numeros aleatérios seguindo uma distribuicdo normal, com a média no

melhor pai e com o desvio padrdo dos pontos devolvidos pelo PCX.
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Figura 27 — Frequéncias Comulativas de pontos gerados pelo PCX (com os pals [3,3], [-2, 10],
[-5, 0]) e por um gerador de nimeros aleatérios segundo distribuigdo normal

Como se pode observar pelo grafico, as duas curvas sdo praticamente
coincidentes o que levou ainda mais a suspeitar da hipétese do PCX gerar os
filhos segundo uma distribuicdo normal. Mas, para confirmar estatisticamente
esta hipdtese, fez-se um teste de Kolmogorov-Smirnov comparando a
distribuicdo normal e a distribuicdo dos valores dos filhos gerados pelo PCX,
cujos resultados sdo apresentados na tabela 10. As hipoteses sédo as

seguintes:
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HO: Focy = Froma (17)
Hl:Fp, 2 F)y,

ormal

Tabela 10 - Resultados da aplicagdo do testes estatistico Kolmogorov-Smimov para verificar se
a geragdo das solugdes geradas pelo PCX segue ou ndo uma distribuicdo Normal

KOLMOGOROV-SMIRNOV GOODNESS-OF-FIT TEST

NULL HYPOTHESIS HO:  DISTRIBUTION FITS THE DATA
ALTERNATE HYPOTHESIS HA: DISTRIBUTION DOES NOT FIT THE DATA

DISTRIBUTION: NORMAL
NUMBER OF OBSERVATIONS = 10000
TEST:

KOLMOGOROV-SMIRNOV TEST STATISTIC = 0,0086

ALPHA LEVEL CUTOFF CONCLUSION

10% 0.03858 ACCEPT HO

5% 0.04301 ACCEPT HO

1% 0.05155 ACCEPT HO
N 10000 10000 D(cal)=MAX{ABS(Diff)) 0,0086 N.S. (P>0.05
N(effective) 5000 Approx.P(D>=D(cal)) two-sided 0,8519301582

Caution: the P(D>=D(cal)) is an approximate value, which becomes asymptotically accurate as N
becomes large.

Como se pode observar na Tabela 10, quer para um nivel de significéncia de 1,
de 5 ou de 10%, o teste ndo rejeita a hipotese nula, o que significa que néo ha
evidéncia estatistica de que as amostras sigam distribuigoes diferentes. Temos
entdo a demonstragdo de que o PCX gera os filhos segundo uma distribuicao
normal centrada no melhor pai (ou aquele que é apresentado como tal). Os
outros “pais” mostram o estado de convergéncia da populagao e usam-se para
determinar o desvio padréo da distribuicio normal. Esta caracteristica, também
observada (com algumas diferencas) em Particle Swarm Optimization (PSO)
[20], confere ao PCX a capacidade, também presente em differential evolution

[21], de ajustar dindmicamente durante a execugdo a exploration/exploitation
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por consenso: “When a particle and its best neighbour have found their
previous best solutions in locations in the problem space that are near one
another, the amplitude of the particle’s oscillation will be smaller; naturally, if
their previous successes are very far gpart, the oscillations will range over a

wider area.” [22]

Falta entdo determinar qual a expressdo para o calculo explicito do desvio

padréo da distribuigdo normal gerada pelo operador PCX.

Expressao para Célculo Explicito do Desvio Padrédo da Distribuigéo
Normal Gerada pelo Operador PCX

Para determinar a expressdo para o cdlculo explicito do desvio padrdo da
distribuicdo normal gerada pelo operador PCX, recorreu-se a duas

propriedades do desvio padrdo de uma distribuigdo normal [23]. S&o elas:

Propriedade 1:
Seja Xuma variavel normal X ~ N(u,0). A varidvel normal Y = aX+bira ser
Y=aX +b~ N(au+b,ao), (18)

sendo a e b constantes quaisquer.

Propriedade 2:

Se X ~N(u,,0,) e Y ~ N(u,,0,)forem independentes, entao

X+Y ~ Ny +Hty,\ O +07) (19)

A forma de calcular cada /ocus (cada gene do cromossoma) dos filhos gerados
através do PCX é dada pela seguinte férmula, dada na descrigdo do PCX na

secc¢do 3.2.3:

#,D,d”) x dy

i

offs(l) = x7 + dPw, + (Dw,), - (20)
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De seguida apresentam-se algumas indicagdes do significado destas variaveis

apresentadas na férmula (20).

e Centréide, vector médio dos u pais:

g== 1)

¢ Vector Direcgéo:
d® =x® -z (22)

Onde x'” representa o pai escolhido. No modelo G3 este é

o cromossoma da populagdo com melhor fitness.
e “Thereafter, from each of the other (u-1) parents

perpendicular distances D,to the line d” are computed and

their average D is found” [1].

3D,
i*p

D=t (23)
Onde
- - 2
. RO gw
D, =" I'O‘{ﬁ,;mﬂllgmi] @)
E
RO — ) _ 30 (25)

Um dado locus (/) de um filho sera entdo obtido gerando um valor aleatério

normalmente distribuido, de média %/” e desvio padrdo:
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~d® fZ(d;P)Ba,,)Z
j=1 )2

o, =1/(d,0,) + (Do) +( —— (26)
o
Dedugédo da Férmula do Desvio Padréo:
Consideremos separadamente cada uma das parcelas da férmula (20),
referindo-as como a), b), ¢) e d) respectivamente.
a)
= x" (27)
b)
= drw,, (28)
onde d7 é uma constante e w, é uma variavel normal w, ~ N (0, o,)3]
Entdo, pela Propriedade 1
Y, =dfw, ~N(0,d/o;) (29)
c)
=(Dw,); (30)
Onde D é uma constante e w,é uma variavel normal w, ~ N 0,0,)[5]
Entio, pela Propriedade 1
Y, = (Dw,), ~ N(0,Do,) (31)

@
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a)
(Wn 5’ g(p)>x d”
Jaf

L= = d(p)
- (w,, D,d® >XW (32)

(p)
Ora, (—-fil—) é uma constante. Precisamos entdo de estudar o produto interno

o
(#,D,d"). (33)
Mas, (ﬁ»,,ﬁ,c?‘”’>= mexn—?gﬂ+...+5w,mx“%{;“ , (34)
O que significa que
_ (p)
Dx——,com/=1,..,n (35)

a'(p)

(sendo n7 o tamanho do cromossoma) & constante logo, cada uma destas

parcelas pode ser descrita como

— (r) —  d¥
- L i
Y“f—Dw’”x"g(p)“ N(0,Do, 3“’)") (36)
Portanto, pela Propriedade 2, podemos afirmar que
> (Do, dPy
Y, =(w, D,d”)~ N(0,,| = (37)
d n

I
Para terminar esta parte d), falta apenas considerar a constante que multiplica
o produto interno nesta parcela, isto é,

(_ dz(p)
|g(p)

\#,D,d). (38)

Entdo, aplicando a Propriedade 1 resulta entdo na forma final desta parte:
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4P qo 3. (Do,d"y d“”\/Z(D" ;"
=(#,D,d" )X (~==p) ~ N0~ =X, [ ) = N(O- )

J‘m“ udm"2 " o

(39)

Juntando agora (29) + (31) + (39) e aplicando a Propriedade 2 resulta:

Yb+c+d =
2
=d/w +(5w ) — n ’_’ : I ~ NO,:|@?o )z+(50_ V(- ;=1~ : )
e UGS
(40)

Falta apenas somar a parte a) (a constante (27)) e, aplicando a Propriedade 1,

resulta entio em

Y picra =
=x" +dfw, +(Dw,), - — ~ N(x" 4|(d} ;) +(Do,)* + (— )2)
] lld"”l!
(41)

Fica entdo provado que a geragdo de filhos através do operador PCX segue

(p)
uma distribuigio normal com média X ; P’ & com desvio padréo

d(P) ’z (DO' d(p))
(dfo,)* +(Do,)* +(- = )2 . (42)

ol
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Apresenta-se de seguida um grafico com as frequéncias cumulativas de pontos
gerados pelo PCX, num caso com o codigo standard, no outro com a féormula

para o calculo explicito do desvio padréo.
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Figura 28- Frequéncias Cumulativas de pontos gerados pelo PCX (com os pais [0,2, 3]) num
caso com o algoritmo standard e no outro através da férmula para o calculo explicito do desvio

padrao

Como se pode verificar pela Figura 28, as linhas encontram-se sobrepostas, o
que ilustra a validade da férmula para o calculo explicito do desvio padrao da

normal que define o funcionamento do operador PCX.

E de salientar o facto deste resultado nunca ter sido apresentado

explicitamente em nenhum artigo, fazendo dele um resultado novo.
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5.5 Conclusao

Tal como referido anteriormente, para optimizar um problema através de um
algoritmo genético, é necessério ter primeiro conhecimento acerca do problema
em si e do optimizador a usar, de forma a que quer a formulagédo do problema,
e a respectiva codificagcdo, quer os operadores, sejam os mais adequados
possivel ao problema em estudo. Neste sentido, depois de realizarmos estes
estudos, temos ja um bom conhecimento para podermos entdo construir ;m
algoritmo que inclua todos os parametros estudados. O algoritmo proposté e

respectivas experiéncias encontram-se descritos no capituloc 6.
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6 " RESULTADOS EXPERIMENTAIS

6.1 Introducédo

Estudados que estdo o problema e os operadores genéticos em causa, néste
capitulo vamos entdo descrever o algoritmo implementado e respectivos
resultados obtidos nas diversas experiéncias realizadas. Para tal, a sec¢édo 6.2
apresenta a descricdo do algoritmo proposto, algoritmo este que é uma
paralelizagdo do algoritmo sfeady-state G3 estudado anteriormente, apresenta
também uma codificacdo estruturada hierarquica e realiza uma optimizagéo
multiobjectivo. Posto isto, a secgdo 6.3 descreve um conjunto de resultados
obtidos através das experiéncias realizadas com o objectivo de comprovar que
se pode paralelizar o algoritmo genético sem que as solugbes devolvidas
sofram significativas alteragbes. Na secgdo seguinte encontra-se o estudo
estatistico efectuado as relagbes entre as variaveis dos dois parafusos em
estudo, com o intuito de ver o que é mais vantajoso, agregar ou separar as

variaveis semelhantes.

6.2 Algoritmo Proposto G4PCX

O algoritmo proposto é essencialmente uma paralelizagao do G3 com PCX
descrito anteriormente. Este algoritmo, denominado por “G4PCX’, esta

paralelizado, é hierarquico e multiobjectivo.

A paralelizagdao foi feita através do PVM (Parallel Virtual Machine) [24],

servindo esta para distribuir o processamento por todos os processadores
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disponiveis reduzindo o tempo de execugdo. Esta técnica também serviu como
elo de ligagdo entre o algoritmo genético, desenvolvido na linguagem de
programacéo Python, com o simulador do processo de extrusdo (desenvolvido
pelos parceiros do projecto da universidade do Minho) implementado na
linguagem .C. Quanto & implementagéo deste algoritmo, recorreu-se ao uso de
buffers quer para os cromossomas, quer para as filness. Ou seja, manteve-se a
légica da geragdo dos filhos e da sua insergdo na populagdo, mas deixou de
ser um procedimento rigido (escolha dos pais, seguido da geragédo dos filhos,
seguido da actualizagdo da populagdo), uma vez que o estado dos buffers e
dos sf/aves do PVM que avaliam a filness, passam a ditar quando se & e
quando se actualiza a populagao.

A forma de funcionamento do G3com PCX na geracgdo de novos filhos consiste
em escolher o meihor individuo da populagdo e dois ou mais (dependendo do
valor do parametro que indica o numero de pais usados - habitualmente s&o 3)
escolhidos aleatoriamente. O objectivo da escolha destes Ultimos é para dar
uma nogéo do estado de convergéncia da populagao para assim explicitamente
definir o desvio padrdo da normal & volta do melhor pai que guiara a geragéo
dos filhos. Quando passamos para multiobjectivo, tudo funciona da mesma
forma exceptuando o facto de que deixara de haver um unico individuo como o
melhor da populagdo, mas varios pois estamos a optimizar em relagdo a duas
weighted sums. Para o determinar, calcula-se a frenfe de Parefo usando o
algoritmo descrito em [25] e, como todos os individuos dessa frente séo
igualmente bons, retira-se entdo um aleatoriamente para cada chamada ao
PCX, mantendo os outros pais a serem escolhidos aleatoriamente da restante
populacao.

Como técnica multiobjectivo, adoptou-se a fungdo de agregacdo (uma ou duas
dependendo da experiéncia a realizar) que se resume a uma soma pesada dos
valores dos diferentes objectivos sendo o resultado desta o parametro a

optimizar.
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Apresenta-se de seguida o pseudo cédigo da fungdo principal do algoritmo

implementado seguido da respectiva interpretagao:

64



10

11

12

13
14

15
16

Pseudo Caédigo do G4PCX

def pvm_checkSlaves (blocking, tid, meg_ tag)

def pvm_Send job(tid,buff chrom,unsent_ chroms,slave jobs)

def pvm_Get_and_Send_ job (tid,buff chrom,buff fit,unsent_ chroms,slave_jobs, jobs_done)

def £ill unsent_buff (buff chrom, free pos, unsent_chroms)

def move jobs_done_to_pop (buff_ chrom, buff_ fit, jobs_done, free_pos)

unsent_chroms = []
max_unsent_len = nr_slaves
slave jobs = {}

jobs_done = []

max_nr_offspring allowed waiting = nr_slaves

i

buff len = max_nr offspring allowed waiting + max_unsent_len + nr_slaves

free_pos

[1, 2, ..., buff_len]

buff chrom = numarray.zeros((buff_ len,chrom len), numarray.Floaté4)
buff fit = numarray.zeros ((buff_ len,nr_objectives_with_wsums}, numarray.Floaté4)

fitness_evals = 0
fit_evals_considered_in pop updates = 0
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17

18
19

20

21
22
23
24

25
26

27
28
29
30
31

32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42

Ending = False

while fit_evals_considered_in_pop_updates < max_fit_evals:
i{f unsent chroms == [] and not Ending:

£i1l unsent_buff ()

if len(jobs_done) == max_nr_offspring_allowed waiting:
move_jobs_done_to_pop ()
if fit_evals_considered in pop_updates == max_fit_evals:
break
if ({(len(unsent chroms) == max_unsent_len or Ending) and

len(jobs_done) < nr_offs_needed_for_move):

tid, msg_tag = pvm_checkSlaves ('Blocking')
if msg_tag == MSG_GENOME RES and tid > 0:
pvm_Get_and_Send_job(tid,buff_chrom,buff_fit,unsent_chroms,slave_jobs,jobs_done)
elif msg tag == MSG_READY:
pvm_Send job(tid)

else:
tid, msg _tag = pvm_checkslaves('Non-Blocking')
if msg_tag == MSG_GENOME_RES and tid > 0:
pvm_Get_and_Send_job (tid)
elif msg_tag == MSG_READY:
pvim_Send_job(tid)
else:
if jobs_done estd em piores condigoes gque unsent_chroms:
move_jobs_done_to_pop (buff_chrom, pbuff_fit, jobs_done, free_pos)
elif not Ending:
£i1l unsent buff ()
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Inicialmente (linhas 1 a 5) apresentam-se 0S cabecalhos de algumas fungoes
necessarias para o /oop principal, nomeadamente, a fungdo pvm_checkSlaves
que verifica se algum slave enviou mensagem (inha 1), a funcéo
pvm_Send job que envia um cromossoma para o slave indicado por #d para
avaliagdo (linha 2), a fungéo pvm_Get and_Send_job que recebe de um slave
um cromossoma avaliado com os respectivos valores de fiiness e envia um
novo cromossoma a esse slave para avaliagdo (linha 3), a funcao
fill_unsent buff que gera novos cromossomas atravées do PCX (ou
aleatoriamente durante a fase de inicializagdo) e coloca-0s no buffer (linha 4), €
finaimente a funcdo move jobs done_lo_pop que actualiza a populagéo
principal do algoritmo, movendo para la alguns individuos do buffer ja
avaliados, ocorrendo a decisdo sobre a insergéo de um individuo na populagéo

segundo a técnica G3 (linha 5).

De seguida (linhas 6 a 17) encontra-se a inicializagdo das variaveis. Na linha 6
inicializa-se unsent croms que é uma lista de indices em buffer que
correspondem por avaliar, isto &, que ainda ndo foram enviados a nenhum
slave, seguido na linha 7 pela inicializacdo de max_unsent_len que representa
um inteiro que diz quantos cromossomas desejamos manter no maximo em
espera por enviar. Na linha 8 esta definido o dicionario s/ave_jobs que associa
Tasks/Ds (os indices das tarefas) de slaves ao indice nos buffers do
cromossoma e da fitness da tarefa atribuida a esse s/ave. E também criada
uma lista jobs_done de indices (linha 9) nos buffers prontos para o lrial
(definida no G3) de insercdo na populagdo principal. O inteiro
max_nr_offspring_allowed_waiting (linha 10) indica qual o tamanho maximo
permitido a lista jobs_done. Na linha 11 esta definida a variavel buff len que
calcula o tamanho do buffer, seguido da lista free_pos que indica os indices
que estao livres nos buffers (linha 12). Nas linhas 13 e 14 encontram-se entdo
definidos s amrays (buffers) que guardam os cromossomas € 0S valores de
fitness, respectivamente. Finalmente, inicializa-se a variavel fitness_evals
(indica o nimero de avaliagdes efectuadas até ao momento) a zero (linha 15)

a variavel fit evals_considered_in_pop_updates (indica o nimero de avaliages
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consideradas na actualizagdo da populacéo) a zero, e a variavel Ending a
FALSE (linha 16).

O /oop principal encontra-se da linha 18 a4 41. Enguanto o numero de
avaliagbes consideradas na actualizag&o da populacéo for inferior ao numero
maximo de avaliagies permitido (linha 18) vai verificar o estado dos buffers e
lida com eles. Se a lista dos cromossomas por avaliar unsent_chroms ainda
esta vazia e se o /oop ainda ndo terminou, vai & populagao principal gerar filhos
usando o PCX. Se a lista dos cromossomas avaliados estiver cheia (linha 24)
faz o trial para insercdo de individuos na populagao (linha 22) e verifica se ja foi
atingido o nimero maximo de avaliagdes de fitness (linha 23) para terminar em
caso afirmativo (linha 24). Se n&o ha trabalho para fazer (inha 25) espera por
respostas dos slaves (linha 27). Se receber entretanto a mensagem de envio
de cromossomas avaliados, guarda-o e envia um outro por avaliar (linha 29), se
a mensagem for de que esta livre, entdo envia-lhe um novo cromossoma para
avaliagdo (llinha 31). Se existe algum trabalho para fazer (linha 32), primeiro
verifica se algum s/ave esta livre para lhe enviar trabalho (linhas 33 & 36), se
ndo esta nenhum livre (linha 37), trata do buffer em piores condigoes, tendo em
conta que queremos manter o tamanho do jobs_done minimizado e o tamanho

do unsent_croms maximizado ao longo da execugdo (linhas 38 a 41).

6.3 Estudo Efectuado & Paralelizagdo do Algoritmo

Tal como descrito na secgéo 5.2 do anterior capitulo, o problema da extrusdo
de polimeros é complexo de optimizar pois envolve um cromossoma com 18
variaveis (ou menos, consoante o ndmero de variaveis partilihadas entre os
parafusos) e cinco critérios a optimizar, sendo dois deles a maximizar e trés a
minimizar. Cada avaliagdo demora em média 6 segundos (num processador
intel Pentium 4, 3.2 GHz, com 1GB de RAM). Ora, numa optimizagdo que
envolva 30 geragbes com uma populagéo de 70 individuos, sdo necessarias

2100 avaliacbes de fitness, logo uma execugéo do algoritmo demoraria 3 horas
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e 3 minutos. Se quisermos realizar, por exemplo, 20 execugdes do algoritmo,
necessitamos de esperar aproximadamente 3 dias, o que é muito tempo. Entao
a solucdo seria paralelizar o algoritmo para que o processamento envolvido

fosse distribuido pelos oito computadores do cluster disponivel.

Para testarmos se a paralelizagdo afecta ou ndo a qualidade das solugoes,
executamos o algoritmo 21 vezes sem paralelizacdo e outras 21 fazendo a
distribuigdo do processamento pelo cluster. A optimizagéo foi realizada tendo
em conta um Unico objectivo, uma weighted sum que devolve um valor real que
engloba os seis objectivos, usando os pesos mais adequados ao problema,

estudados anteriormente em [18].

G= iw,-f,- (43)

i=1

A Tabela 11 mostra os pesos usados.

Tabela 11 - Pesos utilizados na fungédo soma pesada, para cada objectivo em estudo

Débito (kg/h) 0.5
Comprimento do Parafuso Necessario 0.5/4
para a Fusdo (m)

Temperatura do Fundido (°C) 0.5/4
Consumo de Energia (W) 0.5/4
Qualidade da Mistura 0.5/4

O grafico seguinte mostra duas linhas, uma correspondente aos valores médios
devolvidos pela soma pesada paralelizando o algoritmo, e a outra os valores

médios da soma pesada mas nao tendo o algoritmo paralelizado.
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Figura 29 - Comparagao das Optimizagdes Com e Sem Paralelizagao

Por observagdo do grafico (Figura 29) podemos constatar que existem umas
pequenas diferencas quando se optimiza paralelizando o algoritmo ou nao, pois
as linhas estdo sempre muito proximas ao longo da evolugdo. Mas para
verificar estatisticamente se 0S resultados apresentam ou nao diferencas
significativas, aplicamos, mais uma vez, um teste de hipoteses, o teste de
Kolmogorov-Smirnov, afirmando na hipotese nula que nao existem diferengas
significativas entre as solucdes devolvidas pelo algoritmo paralelizado e pelo
ndo paralelizado, afirmando a outra hipotese 0 contrario, isto € que existem

diferengas.

H 0 : FSem_ Paralelizagdo (g ) = F Com _ Paralelizagdo (g )

(44)
Hl : FSem _ Paralelizagdo (g) # FCom_ Paraleliza¢do (g)

Vejamos 0s resultados devolvidos pelo teste de Kolmogorov-Smirnov,

devolvidos pelo programa de estatistica R [26].
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Tabela 12 - Resultados obtidos pela aplicagdo de teste estatistico Kolmogorov-Smirmov para
comparaggo do desempenho dos algoritmos paralelizado e néo paralelizado

Two-sample Kolmogorov-Smirnov test

> ks.test(sem_paral, com_paral)

Two-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: sem_paral and com_paral
D = 0.1938, p-value < 2.2e-16 o
alternative hypothesis: two.sided

Como podemos verificar, o valor p é de aproximadamente zero, logo rejeitamos
a hipotese nula. Podemos afirmar assim que as solu¢bes resultantes do
algoritmo paralelizado sdo diferentes das resultantes do algoritmo nao
paralelizado, o que pode significar uma interferéncia positiva ou negativa da
paralelizagdo no desempenho do algoritmo.

Para verificar qual é entdo o efeito da paralelizagéo efectuou-se um outro teste

estatistico, desta vez o Wilcoxon Rank Sum Test(Mann-Whitney) considerando

desta vez as seguintes hipoteses:

H 0 : F Sem _ Paralelizagdo (g ) < FCam _ Paralelizagdo (g )
H1:F Sem _ Paralelizagdo (g ) >F, Com _ Paralelizagdo (g ) (45)

Vejamos ent&o os resultados obtidos através do programa R [27]):
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Tabela 13 - Resultados obtidos pela aplicagdo de teste estatistico Wilkcoxon rank sum test
(Mann-Whitney) para verificagdo de qual algoritmo (paralelizado ou néo)se adequa melhor ao
problema, isto é, qual apresenta melhor desempenho

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

> wilcox.test(sem_paral,com_paral, alternative = ")

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: sem_paral and com_paral

W = 2055024, p-value = 6.743e-05
alternative hypothesis: true mu is less than 0

Como se pode verificar, o valor de p € bastante pequeno o que faz, mais uma
vez, com que se rejeite a hipétese nula, o que neste caso significa entdo que
os valores obtidos paralelizando o algoritmo sdo estatisticamente inferiores aos
obtidos sem paralelizagdo. Sendo este um problema de minimizagdo, podemos

entdo concluir que paralelizando o algoritmo obtém-se melhores resultados.

Uma possivel justificagdo para este facto sera que, como o funcionamento do
G4 ndo segue uma estrutura rigida, isto é, de gerar filhos seguido da sua
avaliagdo seguido por sua vez pela insergéo na populacdo, mas rege-se sim
mediante o estado dos buffers, introduzindo-lhe um certo atraso, o que faz com
que a geragdo dos filhos possa ser feita com pais de algumas iteragGes
anteriores. A vantagem deste processo € que assim o algoritmo nao converge
tdo rapidamente o que faz com que tenha uma melhor capacidade de
exploragdo da fitness landscape, adaptando-se melhor ao problema.
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6.4 Estudo das Variaveis Comuns a geometria dos dois tipos de
parafusos

Depois de estudada a paralelizagdo do algoritmo comegamos entdo as
experiéncias com o objectivo principal de verificar quais das variaveis idénticas
deveriam ou ndo ser partilhadas por ambos os parafusos. Para tal,
implementamos uma codificagdo hierarquica denominada, por Dasgupta em
1991, de Structured Genetic Algoritm (sGA) [9] e ja descrita no capitulo 3 desg;
trabalho. Este algoritmo fornece um mecanismo pelo qual se pode dar ao
cromossoma a capacidade de codificar simultaneamente mais de um ponto do
espaco de estados através da repetigéo de genes no cromossoma, € adigdo de
variaveis de controlo que determinam quais as secgdes que estdo activas (e
determinam a descodificagdo do cromossoma), e quais as inactivas. Usando
esta técnica a selecgdo operara sobre os valores que estdo a ser expressos
num determinado momento no cromossoma (parte activa) mas a recombinagao
vai também operar sobre os valores que ndo estdo a ser expressos, o qué faz
com que se transporte uma meméria de areas anteriormente exploradas e as
quais o cromossoma pode facilmente regressar pela simples troca dos valores
das variaveis de controlo. Esta técnica aumentara a capacidade de exploration
do espagco de estados (exploragd@o néo restringida de novos pontos) mas com O
custo de, no mesmo nimero de avaliagbes, se realizar menos exploitation
(exploracdo do conhecimento ja adquirido para a geragdo dos novos pontos a

visitar).

Entdo a questdo que se coloca & mais uma vez, 0 que & mais vantajoso:
separar ou agregar as variaveis idénticas no problema em estudo? E sera que
devemos separar ou agregar todas em conjunto? Ou, por outro lado, sé
algumas é que deveréo ser separadas ou ficar agregadas?

Para tentar responder a esta pergunta identificaram-se todas as 2"6 = 64
possibilidades de agregagdo ou separagdo das variaveis. Vejamos dois
exemplos destas codificagdes. O primeiro (Figura 30) representa o caso em

que todas as varidveis comuns a ambos os parafusos estdo agregadas, isto €,
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se por exemplo a variavel L7 tem o valor 280.2, quando o cromossoma for
avaliado, quer esteja na altura activo os genes do parafuso convencional (caso
em que a variavel de controlo, tipo de parafuso, se encontra a 0) quer sejam 0s
genes do parafuso barreira (caso em que a variavel de controlo, tipo de
parafuso, se encontra a 1), a variavel L7 sera sempre 280.2. O que pode
acontecer é para o caso de um parafuso pode ser um bom valor enquanto que
para o caso do outro parafuso, pode ser um mau valor. Este facto também
podera acontecer para as restantes variaveis comuns a ambos 0s parafusos.
Na outra codificagdo extrema, isto é, em que todas as variaveis estéao
separadas (Figura 31) este facto ja ndo acontece, uma vez que cada uma
destas variaveis estara duplicada, uma correspondente ao parafuso
convencional e outra pertencente ao parafuso barreira Maillefer. Assim, O
algoritmo durante o processo de optimizago j& podera alterar o valor de cada
variavel tendo em conta apenas O melhor para cada tipo de parafuso. Por
exemplo, a variavel L7 podera ter o valor de 280.2 para o parafuso

convencional enquanto que a variavel L7 do parafuso Maillefer pode ter o valor

de 320.1.
Velocidade | T1 | T2 | T3 MHf | MW | Tipo
Rotagao Parafuso

Convencional e Maillefer Apenas Maillefer

Figura 30 - Uma possivel codificagéo do problema agregando, neste caso, todas as variaveis

comuns a ambos os parafusos

Velocidade | T1 | T2 | T3 | L1 | L2 pilp3|P|E|L1|L2|D1|D3 P | E | MHf | MWf | Tipo
Rotagao Parafuso

Apenas Convencional Apenas Maillefer
Figura 31 - Uma outra possivel codificagéo do problema separando, neste caso, todas as variaveis comuns

a ambos os parafusos
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Depois de identificadas as 64 codificacoes, realizaram-se entdo as
experiéncias com todas elas na tentativa de identificar estatisticamente, qual a

codificacdo que melhor se adequa ao problema.

6.4.1. Resultados Obtidos Usando uma Soma Pesada

Depois da definigdo do algoritmo com todos os parametros e técnicas
envolvidas realizaram-se as primeiras experiéncias. Executou-se 0 algoritino
com uma populagdo de 70 individuos e com 2100 avaliagbes de fitness
(equivalente a 30 geragdes, valor suficiente para obter bons resultados atraves
do PCX), tendo cada uma dessas execugoes considerado as 26=64
codificacdes possiveis. Em todas elas o objectivo a optimizar foi o de

minimizacdo da soma pesada (weighted sum)
G=).wf (46)
i=|

com os pesos ja referidos anteriormente, ou seja, w1 = 0.5, w2 =w3 =w4d =wd
=0.125.

O grafico que se segue mostra os resultados obtidos ao longo das 2100

avaliagoes de fifness.

Pela simples observagdo do grafico (Figura 32) nao conseguimos detectar
nenhuma codificagdo que se destaque pela positiva de todas as outras.
Portanto aplicaram-se alguns testes estatisticos para estudar estas 64

codificagbes possiveis.
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Uma Fungédo Soma Pesada

Fitness

.....................................

Numero de avaliagoes

Figura 32 - Gréafico representativo da Evolugdo de cada uma das 64 Codificagoes Estudadas

Correu-se o algoritmo mais trés vezes e, dos resultados devolvidos por cada
execucgao, formaram-se dois grupos de 32 codificacoes cada, para O
emparelhamento dos dados. Esse emparelnamento foi efectuado da seguinte
forma: para cada codificagdo verifica-se se a variavel em estudo esta a ser
partilhada por ambos os parafusos. (Para uma melhor compreensao,
considere-se por exemplo, 0 estudo da variavel L7.) Se néo estiver partilhada
coloca-se na coluna da esquerda, colocando na célula a direita, a codificagao
idéntica mas em que a variavel L7 esta partilhada. Vejamos a primeira linha da
tabela 13. A direita da codificacao [D3, A encontra-se a correspondente [L7,

D3, A.
A tabela que se segue mostra 0s resultados obtidos na primeira execugao do

algoritmo, apresentados ja na forma emparelhada correspondente ao estudo da

variavel L17.
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Tabela 14 - Emparelhamento dos resultados obtidos na primeira execugdo do algoritmo,

estando em estudo neste caso, a variavel L7.

[D3, P] [L1, D3, P] 0.500199445 0.52229345
21 L1, 2] 0.50695425 | 0.521168279
L2, E] [L1, L2, E] 0.508729208 | 0.524855767
[L2, D3, E] [L1, L2, D3, E] 0.521597602 0.52161046
[L2, D3] [L1, L2, D3] 0.469745103 | 0.521329438
[D1, D3] [L1, D1, D3] 0.522540739 | 0.525532204
[D1, D3, E] [L1, D1, D3, ] 0.476925353 | 0.517015901
(L2, D1, D3, P| [L1, L2, D1, D3, P] 0.510254275 | 0.527658458
[L2, D1, D3, P, ] [L1, L2, D1, D3, P, E] 0.522712531 | 0.494294772
D1, E] [L1, D1, E] 0.518559318 | 0.526679559
D1] [L1, D1] 0.525519035 | 0.526415741
[L2, D1, P, ] [L1, L2, D1, P, ] 0.519941015 0.51965424
[L2, D1, P] [L1, L2, D1, P] 0.518779795 | 0.520506389
[D3, P, E] [L1, D3, P, E] 0.519609248 | 0.520686439
[P, E]l L1, P, E] 0.522962296 | 0.520156158
Pl L1, Pl 0.522373001 | 0.519905045
D3] [L1, D3] 0.519581967 | 0.522290648
[D3, E] [L1, D3, E] 0.509274613 |  0.47812834
[L2, D1, D3] [L1, L2, D1, D3] 0.493221045 | 0.521641353
[L2, D1, D3, E] [L1, L2, D1, D3, ] 0.485690284 | 0.520159412
[D1, D3, P] [L1, D1, D3, P 0.526483385 | 0.508040306
[D1, D3, P, E] [L1, D1, D3, P, E] 0.502329015 | 0.521310579
L2, D1, E] [L1, L2, D1, E] 0.522808519 | 0.507366815
[L2, D1] L1, L2, D1] 0511178118 | 0.521202024
D1, P, E] [L1, D1, P, E] 0.521430979 | 0.519450232
D1, P] [L1,D1, P) 0.500284966 | 0.521139658
L2, P, ] L1, L2, P, E] 0.522377772 | 0.523095846
L2, P] L1, 2, P] 0518617951 | 0.516370034
[L2, D3, P, ] [L1, (2, D3, P, E] 0.468414108 | 0528677738
[L2, D3, P] [L1, L2, D3, P] 0.520831115 | 0.507914343
i L1 0.355877209 | 0.520053866
[E] L1, 0.520893953 0.52301967

O mesmo raciocinio foi considerado para o estudo de todas as outras variaveis,

para cada uma restantes execugoes.

Depois de aplicar os testes dos sinais, de wilcoxon para amostras
emparelhadas e de Friedman, a cada variavel de cada execugdo sem aqui
obter resultados conclusivos. Como individualmente ndo se conseguiu obter

resultados conclusivos, estudaram-se os resultados das quatro execugoes em
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conjunto, aplicando entado o teste de Friedman com replicagao aos dados, por

variavel.

As hipoteses sao as seguintes:

HO . FGsep(g) = FGagg(g)

(47)
Hl : FGsep(g) # FGagg(g)

Os resultados obtidos, desta vez usando o programa de estatisitica Kyplot [27],

encontram-se na seguinte tabela:

Tabela 15 - Resultados obtidos pela aplicagao do teste de Friedman com replicagéo dos dados

das quatro execugoes, para as seis variaveis em estudo.

L1 5.5104166 1 0.01890354
L2 0.04166667 1 0.83825649
D1 0.2109375 1 0.64603359
D3 0.00260417 1 0.95930079
P 0.2109375 1 0.64603359
E 0.2109375 1 0.64603359

Como podemos observar nesta tabela, apenas um valor de p é inferior ao nivel
de significancia (5%). Entdo, como resposta aos testes de hipoteses, apenas o
valor correspondente ao L7 faz com que se rejeite a hipoétese nula, podendo
nos entao concluir que o algoritmo com a variavel L7 agregada tem um melhor
desempenho, nao se verificando diferencas significativas nos resultados da
agregacao ou nao agregacao das outras variaveis. Por esta razdo e por uma
questdo de simplificagdo, nas experiéncias seguintes optou-se por agregar

sempre todas as variaveis.
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6.4.2. Resultados Obtidos usando Duas Somas Pesadas

Depois de concluido que optimizando com um objectivo (uma weighted sum) o
preferivel é agregar a variavel L7 sendo para todas as outras indiferente,
colocou-se a questdo: Porque é que agregando o resultado € melhor? Com um
objectivo o melhor parafuso & dum tipo, com dois objectivos pode ser
necessario manter os dois tipos de parafusos na populagdo, portanto o
resultado pode ser diferente. Entdo, o passo a seguir é estudar o problema
optimizando dois objectivos, isto é duas somas pesadas, de forma a verificar se
continua a ser preferivel agregar a variavel L1 ou nao. As fungdes objectivo séo

as seguintes:
G =/ (48)
5
G, = zwifi

i=2

A primeira apenas considera o débito produzido, sendo a segunda uma soma

pesada dos restantes critérios.

Uma vez que agora ja estamos a envolver uma optimizagdo multiobjectivo, o
resultado final j4 ndo é um unico valor, mas sim uma fronteira de Paretfo. No
entanto, para poder avaliar estatisticamente a qualidade dos resultados obtidos
é mais simples ter uma medida unica da qualidade da solugdo (e ndo um
conjunto delas). Para tal efectuou-se o calculo do indicador de hipervolume das
solugbes da frente de Pareto produzida. Quanto maior for este valor do

hipervolume, melhor sera a qualidade da solugao.

Nesta experiéncia executaram-se 20 vezes o algoritmo, 10 vezes com L7

agregado, 10 vezes com o L7 separado, mantendo as restantes variaveis
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agregadas (pois ja4 vimos anteriormente que a agregagdo ou ndo destas

variaveis ndo apresentava diferengas significativas nos resultados).

As hipoteses para os testes serdo novamente:

HO: Fg,,,(8)= Fg (8)
H1:Fg,,(8) # Fu (8) (49)

Nesta experiéncia ja ndo estamos a trabalhar com dados emparelhados mas
sim com repetigéio de codificagdes. Entdo o teste de hipéteses ja tera de ser
para amostras independentes e néo para dados emparelhados. Usou-se entdo

o teste de Wilcoxon (Mann-Withney) para dados néo emparelhados.

A tabela 16 apresenta os resultados obtidos pela aplicacéo deste teste:

Tabela 16 - Resulitados obtidos pela aplicagdo do teste de Wilcoxon (Mann-Withney) aos
hipervolumes das solugdes obtidas pela optimizagéo de duas fungdes soma pesada

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

> wilcox.test(L1_nao_part,L1_part)

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: L1_nao_part and L1_part

W = 13, p-value = 0.01689

alternative hypothesis: true mu is not equal to 0

Como podemos observar, o p-value neste caso € de 0.01689, que € menor do
que o nivel de significancia (5%), pelo que se rejeita a hipétese nula. Podemos
entdo concluir que se mantém a caracteristica de que agregando a variavel L1

se obtém melhores resultados do que separando.
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6.4.3. Interpretagéo dos Resultados Obtidos

Como se viu ha descrigdo das Ultimas experiéncias, o L7 devera ser agregado.

Vejamos agora fisicamente o porqué deste resultado.

Comecemos por observar a estrutura da extrusora:

Hl = [3.8] mm H3 = [2,5] nm
\ Heater band

N0 ng .}4:3.-..___

235

D=3mm

Ll= Al ] mm = [17T0 A0l ] fnm
L =BBG mm
Figura 33 - Exemplo de uma geometria do parafuso convencional [1]

-

O polimero fundido é transportado da tramonha para a fieira, logo tudo o que
acontece na primeira secgdo influencia as seguintes, mas nem a segunda nem

a terceira secgdo tém uma forte influéncia na primeira.

Relembremos a estrutura dos diferentes parafusos através da Figura 34:

O facto das diferengas entre os dois tipos de parafusos apenas ocorrerem
depois da primeira secgdo, faz com que a primeira sec¢ao seja idéntica nos
dois tipos de parafusos. Portanto, tem ldgica que a variavel que esta
directamente dependente desta secgéo, no caso a L7, seja a mesma para os

dois tipos de parafusos e portanto deva ser agregada.
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Figura 34 - Diferentes tipos de parafusos, convencional e os de barreira [1].

Podemos assim afirmar que os resultados experimentais obtidos neste trabalho

tém um significado fisico l4gico.
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7 . CONCLUSOES

O objectivo desta tese foi o desenvolvimento de uma metodologia de
optimizagdo de equipamento de extruséo de polimeros, que permita a
optimizagéo simultdnea da geometria dos varios tipos de parafusos existentes,

usando para isso algoritmos genéticos.

Por ser um problema com um nimero razoavelmente elevado de variaveis,
logo um grande espaco de pesquisa, e por a fungdo ser avaliada por
simulagdo, decidiu-se optimizar este problema com algoritmos genéticos. Fez-
se, para isso, uma pesquisa no dominio dos algoritmos genéticos, pelas
melhores variantes, operadores, parametrizagdes e codificagbes para este
problema. Efectuaram-se estudos ao desempenho de implementacGes dessas
variantes neste problema e concluiu-se que o G3PCX, juntamente com um

cromossoma de estrutura hierarquica, € o mais adequado.

A aplicagéo deste algoritmo requer um elevado tempo de processamento pois a
avaliagdo da fifness de um individuo é feita através do programa de simulagao
do processo de extrusdo (disponibilizado pelos colegas da Universidade do
Minho) que demora em média 6 segundos na apresentagéo do resultado. Por
esta razdo, desenvolveu-se uma versdo paralelizada do algoritmo G3PCX,
capaz de distribuir o processamento pelas oito maquinas que constituem o
cluster disponivel no CS/. Mostrou-se ainda, estatisticamente, que este novo
algoritmo (G4PCX) apresenta um melhor desempenho para este problema do
que o anterior (G3PCX), e conjectura-se que apresentara igualmente melhores
resultados em problemas de maior complexidade, em virtude de realizar maior

exploration do espago de pesquisa.
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Realizaram-se estudos teéricos ao operador de recombinagdo PCX (Parent
Centric Crossover) nos quais se mostrou matematicamente de que forma s&o
produzidas as solugbes, dado um conjunto de pais: as variaveis nos
cromossomas dos filhos sdo valores retirados de uma distribuigdo normal,
centrada no melhor pai, e com desvio padrdo determinado a partir das
restantes pais, os quais fazem uma amostragem do estado de convergéncia da
populagéo.

Quanto a estrutura hierarquica do cromossoma, efectuaram-se estudos fio
sentido de mostrar estatisticamente qual ou quais das variaveis comuns
deveriam, ou nao, ser partihadas pelos vérios tipos de parafusos, chegando-se
a conclusdo de que a partiha da variavel L7 (comprimento da primeira secg¢ao
do parafuso) provoca realmente um meihor desempenho do algoritmo. As
restantes varidveis ndo mostraram diferengas significativas entre as duas

situagoes.

Apresentado que estd um algoritmo genético adequado ao problema,
implementado com operadores recentes e aqui intensivamente estudados, com
um bom tempo de execugdo devido a paralelizagéo, e com um cromossoma
com uma estrutura hierarquica que se verificou estatisticamente ser a melhor,

dou por concluidas todas as tarefas do plano da tese inicialmente entregue.
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