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RESUMO - Desde 2009, o grupo de pesquisadores em simulacdo de processos do
Departamento de Engenharia Quimica (DEQ) da UFSCar vem desenvolvendo
uma biorrefinaria virtual de cana-de-acicar no simulador nacional EMSO
(Environment for Modeling, Simulation and Optimization) com o objetivo de
avaliar a viabilidade econémica, operacional e ambiental da implementacdo de
novas tecnologias de producdo de bioetanol a partir da biomassa de cana-de-
acucar, que devem estar integradas a tecnologia de producdo de bioetanol de
primeira geracdo e de bioenergia. Nesse sentido, surgiu a necessidade de que a
plataforma de simulacdo dispusesse de uma ferramenta de otimizagdo
multiobjetivo. Este trabalho apresenta a implementacdo de um algoritmo de
otimizacdo multiobjetivo com enxame de particulas (MOPSO), que faz uso da
distancia inter-particulas na selecdo do lider das particulas durante o processo de
busca. O algoritmo foi avaliado segundo métricas propostas na literatura e se
mostrou muito eficaz na otimizacdo de multifungcbes em que conhecia a Frente
Otima de Pareto (solucdo do problema). As métricas mostraram que o algoritmo
encontrou muitas particulas pertencentes & verdadeira Frente Otima de Pareto e
uma boa capacidade de exploracdo no intervalo delimitado das variaveis
otimizadas.

1. INTRODUCAO

O bioetanol representa uma das alternativas energéticas mais importantes da
atualidade e o Brasil é lider mundial de producdo de cana-de-agUcar, a matéria-prima mais
econdmica para a producédo desse biocombustivel. Portanto, o desenvolvimento de tecnologias
e programas que visam ampliar e otimizar a producéo de bioetanol s&o de imensa importancia
para o pais. Nesse cenario, a producdo de bioetanol a partir da biomassa de cana-de-agucar
tem grande potencial, mas as tecnologias em desenvolvimento para sua producdo devem ser
avaliadas e otimizadas segundo multicritérios, de carater econdmico, operacional e ambiental.

Otimizacdo multiobjetivo de processos quimicos tem recebido atencdo considerével
nos ultimos anos. Foi particularmente impulsionada pela disponibilidade de tecnologias
eficientes de base populacional, que tém uma clara vantagem para a geracdo de 6timos de
Pareto bem distribuidos e melhores solu¢des em relagdo aos métodos classicos (Sedenka e
Zbynek, 2010). O foco principal destes estudos tem sido encontrar o conjunto de solugdes
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6timas de Pareto ou Frente Otima de Pareto, que fornece uma explicacdo qualitativa dos
papéis e dos resultados das variaveis-decisdo e a melhor ponderagéo entre o0s objetivos.

O Departamento de Engenharia Quimica (DEQ) da UFSCar vem desenvolvendo uma
biorrefinaria virtual de cana-de-actcar no simulador nacional EMSO (Environment for
Modeling, Simulation and Optimization) com o objetivo de avaliar a viabilidade econémica,
operacional e ambiental da implementacdo de novas tecnologias de producdo de bioetanol a
partir da biomassa de cana-de-aglcar. Para que essa avaliacdo seja conseguida, varios
problemas de otimizacdo podem ser formulados.

O algoritmo de Enxame de Particulas (PSO) para otimizacdo mono-objetivo esta
implementado na plataforma de simulacdo EMSO. No entanto, surgiu a necessidade de que a
plataforma de simulacéo dispusesse de uma ferramenta de otimizag&o multiobjetivo, podendo
otimizar critérios de processo aliados a critérios econdmicos e ambientais.

Este trabalho apresenta o algoritmo de otimizagcdo multiobjetivo com enxame de
particulas (MOPSO) escolhido para ser implementado no EMSO. Trata-se do algoritmo
desenvolvido por Raquel e Naval (2005), que se utiliza da distancia inter-particulas (crowding
distance) na selecdo do lider das particulas durante seu v6o na busca pela solu¢Ges 6timas. A
capacidade exploratéria do algoritmo, a quantidade de solugdes verdadeiramente Otimas
encontradas e o espalhamento das solugbes sdo avaliadas e discutidas em problemas
benchmark de otimizacdo multiobjetivo em que os respectivos 6timos de Pareto sdo
conhecidos.

2. OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO COM PSO

Um problema geral de otimizagdo multiobjetivo de minimizagdo pode ser escrito da

seguinte forma: encontre o vetor x* = [x5, ..., x2]" que satisfaz o vetor de inequacdes g(X),
que representa as k restri¢cdes de desigualdade,

g(x) =0 =123,k 1)
0 vetor h(X), que representa as p restri¢coes de igualdade,

h(x)=0 i=123..p @)
e minimiza o vetor de M funcGes-objetivo,

f@ =A@, LG, DT 1=1,23,...M 3)
onde x* = [x%,...,x:]7 é 0 vetor de variaveis-decisio.

As Eg. (1)-(3) exibem uma representagdo matematica de um problema geral de
otimizagdo multiobjetivo, onde um vetor de solucbes deve satisfazer tanto as condigdes de

igualdade quanto as de desigualdade e minimizar o vetor de fung¢bes-objetivo. O desafio esta
em como solucionar esse problema uma vez que, comumente, apresentam-se objetivos
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conflitantes. Estende-se, portanto, o conceito de 6timo, através dos conceitos de dominancia e
ndo-dominancia. Se a solugdo x, for melhor em todos os objetivos que a solucdo x;, diz-se
que X, domina x;. Entretanto, se a solugcdo x; é pior do que Xx; em um pelo menos um Unico
objetivo, entdo X, ndo domina x; e, em X, sendo melhor do que x; em pelo menos um
objetivo, x; ndo domina X.

O conjunto das solucdes que ndo sdo dominadas por qualquer outra solucéo é chamado
de conjunto 6timo de Pareto (Sedenka e Zbynek, 2010). Portanto uma solucéo 6tima é aquela
ndo-dominada por nenhuma outra solucdo do espaco de busca de variaveis e denomina-se
Frente Otima de Pareto o conjunto formado por todas as solu¢des ndo-dominadas do espaco
de busca (Abraham et al., 2005).

Nas abordagens da literatura que estendem o PSO para problemas multiobjetivos
segundo a otimalidade de Pareto, ha a utilizacdo de particulas como lideres, de modo a
preferir particulas ndo-dominadas a particulas dominadas (Sierra e Coello Coello, 2006). Em
problemas de otimizacdo multiobjetivo, cada particula pode ter um conjunto de lideres
diferente, dos quais apenas um é selecionado para atualizar a sua posicdo. Esse conjunto de
lideres € normalmente selecionado a partir de um repositério, chamado de arquivo externo
(Sierra e Coello Coello, 2006). O repositério armazena as solugdes ndo-dominadas até entdo e
¢ atualizado nas iteracdes, sendo a resposta final do algoritmo o repositério com as solu¢bes
ndo-dominadas encontradas durante toda a execucao.

Inicio
[nicializar enxame
Inicializar lideres no arquivo externo
Qualificar (lideres)
g=0
Enquanto g < gmax
Para cada particula
Selecionar lider
Atualizar posi¢ao (V6o)
Mutacgao
Avaliacao
Atualizar pbest
Fim
Atualizar lideres no arquivo externo
Qualificar (lideres)
g
Fim
Exibir resultados no arquivo externo
Fim

Figura 1 — Algoritmo Geral de MOPSO (Sierra e Coello Coello, 2006).

Um algoritmo de MOPSO geral pode ser escrito como na Figura 1. Primeiramente, a
populacdo é inicializada e, em seguida, um conjunto de lideres é gerado com as particulas
ndo-dominadas do enxame até entdo. Entdo os lideres sdo avaliados por alguma medida
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qualitativa para selecionar um lider para todo o enxame. A cada geracdo, um lider é escolhido
e ele auxiliard na exploracdo das particulas. No loop principal do algoritmo, para cada
particula é selecionado um lider pertencente ao repositorio externo. Com a posicao do lider
local, do lider de todo enxame e com a posicao anterior da particula, é realizada a alteracdo da
posicdo da particula (v6o). A maioria das propostas MOPSO também inclui um operador de
mutacdo apds cada exploracdo de cada geracdo. Apds a mutagdo sao avaliados os valores das
fungdes-objetivo correspondentes aos valores das variaveis. Assim, é comparado o lider local
da particula pbest com a nova posi¢édo da particula e, se esta dominar aquela, entdo o pbest €
atualizado. Dessa forma, todo o repositorio é atualizado.

A selecdo e atualizacdo de lideres (como o algoritmo escolhe um lider dentre as
solugdes ndo-dominadas e como seleciona as solu¢des que permanecerdo no arquivo externo
na proxima iteracdo), a forma com que o algoritmo cria novas solu¢bes e como explora
efetivamente o espaco viavel sdo, no entanto, caracteristicas que variam de algoritmo para
algoritmo.

3. PRINCIPAIS FERRAMENTAS DO ALGORITMO DE RAQUEL E
NAVAL (2005)

Apesar de os MOPSO se comportarem de forma geral parecida, existem muitas
diferencas no funcionamento das etapas da execucdo. A seguir estdo abordadas as principais
ferramentas do algoritmo proposto por Raquel e Naval (2005).

3.1. Estimador de Densidade do Vizinho mais Proximo

O principal objetivo do estimador de densidade do vizinho mais préximo é
proporcionar maior capacidade de exploracdo por parte do enxame ao selecionar como lideres
particulas com vizinhancas menos populosas (Raquel e Naval, 2005). Esse estimador é
utilizado principalmente nas etapas de qualificacdo das particulas ndo-dominadas encontradas
(lideres), em que sdo determinados os lideres locais e os lideres globais a cada iteracdo. O
estimador determina as distancias populacionais entre as duas particulas mais proximas do
arquivo de solugdes ndo-dominadas e, com estes valores, determina os lideres que estdo em
regides menos populosas, com o intuito de que num proximo véo aquela regido seja melhor
explorada na busca por 6timos. A estimativa de densidade populacional é calculada a partir de
um conjunto de solugdes ndo-dominadas organizadas em ordem crescente de valores da
funcdo-objetivo. Nesse conjunto é feita uma média da distancia das duas solugdes vizinhas
mais proximas. Assim, menores valores do estimador de densidade populacional representam
solugdes com vizinhanga mais populosa.

3.2. Selecéo de Lideres

No Enxame de Particulas Multiobjetivo com Distancia Populacional (MOPSO-CD), o
lider global das particulas do enxame é selecionado dentre as solu¢des ndo-dominadas com os
valores mais altos do estimador de densidade populacional a partir da parte superior do
repositério (10% das particulas) de solu¢des ndo-dominadas. Este é organizado em ordem
decrescente de valores do estimador de densidade populacional, o que permite que, ao ser
escolhido um lider da parte superior do arquivo, as particulas do enxame avancem para as
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solucBes ndo-dominadas que estdo em &reas menos exploradas no espago-objetivo (Raquel e
Naval, 2005).

Além disso, sempre que 0 arquivo esté cheio, o estimador de densidade populacional é
novamente utilizado para a selecdo de qual solucdo sera substituida no arquivo. Isto promove
diversidade entre as solugdes armazenadas no arquivo, uma vez que solugdes que estdo em
areas mais populosas sé@o mais suscetiveis a substituicdo (Raquel e Naval, 2005).

3.3 Mutacéo

Segundo os autores (Raquel e Naval, 2005), o operador de mutacdo do MOPSO foi
adaptado para melhorar a capacidade exploratoria do algoritmo, inicialmente realizando
mutacdo em toda a populacdo, mas diminuindo sua atuacdo ao longo do tempo. Basicamente,
0 operador de mutacdo gera valores aleatorios dentro do espaco de busca e substitui esses
valores em uma das variaveis de algumas particulas do enxame, gerando uma mudanca brusca
em seu andamento. Segundo os autores, isso é Util em termos de evitar convergéncia
prematura devido a 6timos locais existentes em alguns problemas de otimizacdo que podem
estagnar o enxame.

3.4 Tratamento de Restricoes

Com o intuito de lidar com as restricdes envolvidas no problema de otimizacao
multiobjetivo, 0 MOPSO-CD adaptou 0 mecanismo de tratamento de restricbes usado pelo
NSGA-1I (Nondominated Sorting Genetic Algorithm) devido a sua simplicidade de avaliar a
viabilidade e a ndo-dominéancia de solugdes quando comparadas. A solucéo i restrita domina
uma solucdo j se qualquer uma das seguintes condicdes for verdadeira:

-A solucdo i é viavel e solucgdo j ndo.

-Ambas as solucdes i e j sdo inviaveis, mas i tem menor grau de violacao de restricéo.
-Ambas as soluces i e j sdo viaveis e a solucdo i domina a solucdo j.

4. METRICAS AVALIADORAS

A fim de permitir uma avaliacdo quantitativa do desempenho do algoritmo de
otimizagdo multiobjetivo, trés questdes sdo normalmente levadas em consideracdo: a
maximizacdo do numero de solugdes na frente 6tima encontrada; a minimizacao da distancia
entre a frente 6tima produzida pelo algoritmo e a verdadeira Frente Otima de Pareto (supondo
que sua localizagdo seja conhecida) e; a maximizagéo do espalhamento das solugdes na frente
Otima encontrada. A avaliacdo quantitativa do desempenho do algoritmo foi feita, neste
trabalho, segundo trés métricas, discutidas a seguir.

4.1. Disténcia Geracional (GD)

O conceito de Distancia Geracional foi introduzida por Van Veldhuizen e Lamont,
(1998) (apud Coello Coello et al., 2004) como uma forma de estimar o qudo longe os
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elementos estdo, no conjunto de vetores ndo-dominadas encontrados até entdo, do conjunto de
Pareto 6timo verdadeiro, sendo definido pela Equacéo (4)

—

[%n Z
_ lez':ﬂii

GD - @
em que n é o numero de solugdes ndo-dominadas encontradas e d; é a distancia euclidiana
(medida no espaco objetivo) entre cada uma destas particulas e 0 membro mais proximo do
conjunto 6timo de Pareto verdadeiro. Um valor de nulo de GD indica que todos os elementos
sdo gerados no conjunto 6timo de Pareto. Vale ressaltar que para se utilizar esse critério de
avaliacdo, a Frente Otima de Pareto do problema avaliado deve ser conhecida.

4.2. Espacamento (SP)

Nesse critério, se deseja medir a propagacdo (distribui¢do) de todos os vetores néo-
dominados encontrados. Para avaliar o qudo bem distribuidas sdo as solugdes, Schott (1995)
propds uma métrica que mede a distancia entre os vetores vizinhos ndo-dominados, definida
pela Equacdo (5)

S
SP & |mZ(d —d)
,\I i=1 (5)
em que d; = min, (|ff(®) - @]+ [FE - £ @] - |fi@® - @D ij=1.n d
é a média de todos os d;, e n € o nimero de vetores ndo-dominados encontrados (corresponde

ao numero de solucBes ndo-dominadas). Um valor de zero para esta métrica indica que todos
0s membros da frente 6tima séo espagados de forma equidistante.

4.3 Taxa de erro (ER)

Essa métrica, dada pela Equacdo (6) foi proposta por Van Veldhuizen, 1999 (apud
Coello Coello et al., 2004) para indicar a porcentagem de solugbes (dos vetores nao-
dominadas encontrados) que ndo sdo membros do verdadeiro conjunto 6timo de Pareto

n e,
ER = i=1"i
n (6)

em que n é o numero de vetores, no atual conjunto de vetores ndo-dominados disponivel,
e; = 0 se o vetor i € um membro do conjunto étimo de Pareto e, caso contrario e; = 1. Deve
entdo ficar claro que ER nulo indica um comportamento ideal, significando que todos os
vetores gerados pelo algoritmo pertencem ao conjunto étimo de Pareto.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Apresentam-se aqui dois problemas benchmark de otimizacdo multiobjetivo,
compostos de funcbes matemaéticas, e seus respectivos resultados, avaliados pelas métricas
citadas. Os testes foram realizados a partir de uma populacdo de 100 particulas, probabilidade
de mutacdo de 50% (em metade do numero total de iteragdes a mutacdo foi aplicada),
tamanho do arquivo externo de 500 e 100 geragdes de voo do enxame, com 5 réplicas.

O primeiro problema de otimizagdo multiobjetvo adotado foi desenvolvido por Deb
(1999), Equacbes (7)-(9)

Minimizar: f;(xy,%,) = x4 (7)

Minimizar: £, (x,,x,) = gix“} (8)
(x.) = 2.0 (xg — IZI.E)2 08 (xg — lZl.is)2

gix = 28T S PI"T0.004 e 0.4 9)

O espaco de busca é definido por 01=<X,%, =10 A Frente Otima de Pareto desse
problema é conhecida. O problema apresenta pontos de minimo local para valores proximos

de X2 =06 ¢ nontos de minimo global para X2 =02

6 @ Solugdes Nao-Dominadas
encontradas pelo Algoritmo

Frente Otima de Pareto

f2

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
f1

Figura 2 — Otimizacg&o do problema proposto por Deb (1999).

Tabela 1 — Resultado das métricas para o problema proposto por Deb (1999)

GD 1.94E-04
SP 2.51E-05
ER 0.0

ND 500
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Figura 3 — Solugdes ndo-dominadas encontradas para o problema proposto por Deb (1999).

As Figuras 2 e 3 apresentam, respectivamente, o espaco de func@es e de busca para as
solugdes ndo dominadas encontrada pelo algoritmo. A Figura 2 apresenta ainda a Frente
Otima de Pareto (praticamente encoberta pelas solu¢des ndo-dominadas encontradas). Ja a
Tabela 1 traz os valores médios (nas 5 réplicas) das métricas avaliadoras e o nimero de
particulas ndo-dominadas (ND) encontradas. Pode-se verificar que para este problema o
algoritmo n&o apresentou dificuldades em encontrar a Frente Otima Verdadeira, uma vez que
ndo houve taxa de erro, a distancia geracional foi muito baixa, indicando alta proximidade da
frente produzida com a verdadeira Frente de Pareto. Além do mais, o baixo valor de
espacamento indica uniformidade no espalhamento das particulas ndo-dominadas. Vale
ressaltar que o numero de particulas ndao-dominadas também foi muito alto, ja que todo o
repositorio foi preenchido (ND = 500). Ademais, pode-se verificar na Figura 3 que os valores
das variaveis das particulas para x, se acumulam realmente em 0,2 onde se localiza o 6timo
global do problema, enquanto x; se distribui melhor ao longo do intervalo determinado. O
tempo de execuc¢do do codigo foi de 22,3 segundos.

O segundo problema de otimizacdo multiobjetivo adotado foi desenvolvido por Okabe
et al. (2003), representado pelas Equacdo (10)-(11).

Minimizar: f;(xy,%5,%5) = x4 (10)
Minimizar:

(x, + m)?

1 1
2’ + |x, — 5 cos(x)]3 4 x5 — 5sin(x,) |3
2

f! [xllxzrxﬂ:] =1-

(11)

O espago de busca é definido por — < x,,%,,x5 < m. O problema tem a Frente Otima

{ g T, z
de Pareto verdadeira representada por uma curva dada por f; =3 — S ::rz} ef, €E[—mm]. A

configuracdo grafica dos resultados estd apresentada na Figura 4 enquanto os valores médios
das métricas avaliadoras e o nimero de particulas ndo-dominadas estdo na Tabela 2. Para este
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caso ndo se graficaram os valores das trés varidveis xi, Xz, X3, uma vez que seria de dificil
visualizacao.

6 - O Solugdes Ndo-Dominadas
encontradas pelo Algoritmo

f2

—Frente Otima de Pareto

[an]

Figura 4 — Otimizacdo do problema proposto por Okabe et al. (2003).

Tabela 2 - Resultado das Métricas para o Problema proposto por Okabe et al. (2003)

GD 0.0
SP 2.31E-05
ER 0.0
ND 500

O algoritmo novamente foi muito preciso em encontrar a verdadeira Frente Otima de
Pareto. Praticamente, toda a curva foi preenchida com as 500 particulas ndo-dominadas
encontradas. O valor de distancia geracional foi da ordem de 102, ou seja, a distancia entre a
Frente de Pareto e a frente produzida é praticamente nula. A taxa de erro foi também nula, ndo
havendo nenhum membro ndo pertencente ao Otimo de Pareto. A uniformidade do
espalhamento do conjunto também foi mantida e com um valor de SP muito préximo ao
problema anterior. O tempo de execugdo do codigo foi de 75,5 segundos.

Vale ressaltar que, para ambos os problemas considerados, a Frente Otima de Pareto
esta praticamente toda ocupada pelas solugdes ndo-dominadas encontradas pelo algoritmo. O
espalhamento das solucbes é muito eficaz gracgas as ferramentas de dispersdo do algoritmo:
mutacao e a escolha de melhores locais de cada particula e melhor global usando a ferramenta
de densidade populacional.

6. CONCLUSAO

Algoritmos com enxame de particulas para otimizacdo multiobjetivo sdo muito
eficientes para o mapeamento das solugGes Gtimas possiveis. Este trabalho exibiu a elevada
capacidade de otimizagédo do algoritmo multiobjetivo MOPSO-CD de Raquel e Naval (2005),
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que apresentou 6tima capacidade exploratéria e elevado nimero de particulas pertencentes ao
Otimo de Pareto. O algoritmo mostrou-se robusto na otimizacdo, ndo apresentando solucdes
fora do espaco de busca e com taxas de erro muito proximas ao zero. Esse foi, portanto, o
algoritmo selecionado para implementacdo no EMSO, para utilizacdo ndo s6 com a
biorrefinaria virtual, mas com qualquer outro processo.
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