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Resumo: O objetivo deste artigo é apresentar uma formulag¢do tedrica e uma comparagdo das
estratégias de Evolugdo Diferencial (ED) aplicadas a alguns problemas considerados dificeis no
contexto de otimizag¢do deterministica. ED ¢ um algoritmo evolutivo simples que opera com poucos
pardmetros de controle e pequenas populagoes. A Evolucdo Diferencial tem-se mostrado eficiente
na solug¢do de muitos problemas de otimizagdo em engenharia. Sua idéia principal é gerar novos
individuos pela adi¢do da diferenca ponderada entre dois individuos da populacdo a um terceiro
individuo, constituindo o operador de mutacdo da evolugcdo natural, realizando em seguida um
cruzamento. Uma sele¢do permite escolher o melhor individuo que ird participar da proxima
geracdo. A simplicidade e eficiéncia da ED sdo demonstradas através de um problema de
otimiza¢do multi-objetivo e de algumas fungdes matemdticas com restrigoes.

Palavras-chave: otimizagdo, evolugdo diferencial, algoritmos evolutivos, otimiza¢do multi-objetivo.
1. INTRODUCAO

O objetivo da otimizacdo ¢ encontrar a melhor configuracdo de um projeto com mais eficiéncia
€ menor custo operacional.

A aplicag@o de otimizacdo em varios campos da ciéncia tem crescido consideravelmente nas
ultimas décadas. Existem muitos métodos de otimizagdo e cada um deles alcanga melhor resultado
dependendo do tipo de problema a que sao aplicados. A escolha do método depende de uma série de
caracteristicas do problema a ser otimizado, principalmente do comportamento da fung¢do que o
representa (Vanderplaats, 1999). De acordo com estas caracteristicas, os métodos podem ser
classificados em métodos de programacao linear e programagao nao-linear.

A programacdo linear lida com fungdes lineares, porém, grande parte dos problemas praticos ¢
ndo-linear, o que justifica o crescente desenvolvimento das técnicas ndo-lineares. Os métodos de
programagao ndo-linear podem ser divididos em métodos deterministicos e métodos naturais.

Os métodos deterministicos sdo baseados no calculo de derivadas ou em aproximagdes destas,
necessitando de informacdes do vetor gradiente, seja procurando o ponto onde ele se anula ou
usando a dire¢@o para a qual aponta. Estes métodos s6 produzem bons resultados para fungdes
continuas, convexas ¢ unimodais (fungdes que possuem apenas um ponto de minimo ou de
maximo).

Os métodos naturais ou estocasticos utilizam apenas as informagdes da func¢do a ser otimizada,
que pode ser de dificil representagdo, ndo-linear, descontinua, ndo diferenciavel, multimodal (possui
muitos pontos de minimo ou de maximo). Estes métodos buscam o 6timo através de regras de
probabilidade operando de maneira “aleatdria orientada”.
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Entre as técnicas mais conhecidas destacam-se os algoritmos genéticos (AGs), as estratégias
evolutivas (EEs), Recozimento Simulado, entre outros (Goldberg, 1989; Schwefel, 1995;
Kirkpatrick et al., 1983; Saramago and Faria, 2001).

Os algoritmos evolutivos (AEs) imitam os principios da evolugdo natural para fornecer
procedimentos de otimizagdo e busca e se baseiam em populacdo de individuos, onde cada
individuo representa um ponto de busca no espago das solugdes candidatas de um dado problema.
Os AEs possuem alguns procedimentos de selecdo baseados na aptiddo dos individuos, operadores
de cruzamento e mutacao.

Neste artigo ¢ apresentado o algoritmo evolutivo denominado Evolugdo Diferencial
desenvolvido por Storn e Price (1995), que tem sido aplicado com sucesso em varios campos da
ciéncia, podendo ser citado entre muitos outros, a solugdo de: projeto de sistemas (Storn, 1999),
solucdo de sistemas lineares (Cheng and Hwang, 2001), transferéncia de calor (Babu and
Munawar), projeto manipulador de robo (Bergamaschi et al, 2005). ED esta sendo identificado
como uma fonte potencial para otimizagdo rapida e precisa.

2. FORMULAGAO DO PROBLEMA OTIMO

Um problema de otimizagdo pode ser formulado como encontrar um vetor de n variaveis de
projeto X = [x;, x2,..., x.]" que otimize uma fun¢@o objetivo, f{X), e satisfacam as restri¢gdes de
igualdade, desigualdade e laterais. X € um vetor de variaveis reais e 7 representa a transposicao do
vetor. O problema pode ser escrito conforme as Equacgdes (1) e (2).

Minimizar f{X) (1)

g;(X)<0, j=1..J.
Sujeito a J (X )=0, =1L (2)

inf’ sy, .
xifo,-Sxip, i=1..,n

Caso o problema seja multi-objetivo, f(X) ¢ dada como um vetor cujas componentes sdo k
fungdes objetivo. Esta funcio vetorial pode ser escrita como f{X) = [£1(X), f>(X),..., i X)]".

Neste artigo, o método dos objetivos ponderados ¢ usado para transformar um problema de
otimizacao multi-objetivo em um problema de otimizacdo escalar (Osyczka, 1981), criando uma
fung¢do da forma:

F0=%w L "f(OX ) 3)

k=1 k

onde, os coeficientes de ponderacao wy sdo usualmente assumidos como:

ZWk =1 4)

Na Equagdo (3), a fungio vetorial é normalizada pelo uso da solugio ideal £;’, que é determinada
obtendo separadamente o minimo alcangavel, para todas as fungdes objetivos. Em outras palavras:

£ =min £, (X), k=1,..,K.
5

sujeito as restrigoes (2).
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Muitos algoritmos de otimizag@o sdo desenvolvidos para resolver problemas irrestritos, entdo,
no caso de problemas com restrigdes, € necessario introduzir modificagdes no método. Neste artigo,
¢ utilizado o conceito de Funcdo de Penalidade (Vanderplaats, 1999). Nesta técnica, os problemas
com restrigdes sdo transformados em problemas sem restrigdes adicionando uma fungdo de
penalidade P(X) a funcdo objetivo original para limitar as violagdes das restricdes. Esta nova fungdo
objetivo, chamada pseudo objetivo, ¢ penalizada de acordo com um fator de penalidade toda vez
que encontrar uma restri¢ao ativa. Seja a funcao pseudo objetivo, @, dada conforme a Equagao (6).

O(X) = f(X)+r, P(X) (6)

P(X)= EJ; {max[0, g, (0)]}* + i[h,()()]2 ()

Jj=1 1

Onde f(X) ¢ a fungdo objetivo original dada na Equagdo (1) ou (3), P(X) ¢ uma funcdo de
penalidade imposta dada pela Equagao (7), gj(X) e hi(X) sdo fungdes de restrigdes de desigualdade e
igualdade, respectivamente, conforme a Equagdo (2). O escalar 7, ¢ um multiplicador que quantifica
a magnitude da penalidade. Para a eficiéncia do método, um valor grande do fator de penalidade
deve ser usado para garantir a satisfagdo proxima de todas as restrigdes.

3. EVOLUCAO DIFERENCIAL

A Evolugdo Diferencial foi desenvolvida por Storn e Price em meados da década de noventa e
surgiu de tentativas de resolver o problema de ajuste polinomial de Chebychev (Storn and Price,
1995).

O algoritmo ¢ iniciado criando uma populagdo inicial escolhida aleatoriamente devendo cobrir
todo o espago de busca. Geralmente, ¢ criada por uma distribui¢do de probabilidade uniforme,
quando ndo ha nenhum conhecimento sobre o problema.

A idéia principal da evolugdo diferencial ¢ gerar novos individuos, denotados vetores
modificados ou doadores, pela adi¢do da diferenga ponderada entre dois individuos aleatorios da
populac@o a um terceiro individuo. Esta operagdo é chamada mutagdo.

As componentes do individuo doador sdo misturadas com as componentes de um individuo
escolhido aleatoriamente (denotado vetor alvo), para resultar o chamado vetor tentativa, ou vetor
experimental. O processo de misturar os pardmetros ¢ referido freqlientemente como "cruzamento"
na comunidade dos algoritmos evolutivos.

Se o vetor experimental resultar um valor da fun¢do objetivo menor que o vetor alvo, entdo o
vetor experimental substitui o vetor alvo na geracdo seguinte. Esta ultima operacdo ¢ chamada
selecdo.

O procedimento ¢ finalizado através de algum critério de parada.

3.1. Operadores da Evolucgéo Diferencial

Os operadores da evolugdo diferencial se baseiam no principio da evolugdo natural cujos
objetivos sdo manter a diversidade da populacdo e evitar convergéncias prematuras. Sdo eles:

Mutacdo: Sejam os vetores X,, X3 e X, escolhidos aleatoriamente e distintos entre si. Na
geracdo ¢ um par de vetores (Xp, X,) define uma diferenga X; — X,. Esta diferenca é multiplicada por
F > 0, sendo denotada por diferenca ponderada, e ¢ usada para perturbar o terceiro vetor X, ou o
melhor vetor Xj.;; da populagdo. Este processo que resulta o vetor doador ¥7*" pode ser escrito
matematicamente como:

plah — Xéq) +F(X’2,q) _X;q)) ou Vuh = xw@

best

+F(X - Xy (8)



15° POSMEC. FEMEC/UFU, Uberlandia-MG, 2005.

Onde os indices aleatorios @, f, y €{l,..., Np} sdo inteiros distintos entre si e diferentes do
indice d. O niimero de individuos da populagdo, Np, deve ser maior ou igual a 4. F' ¢ um numero
real e constante pertencente ao intervalo [0,2] que controla a amplitude da diferenga ponderada. A
figura 1 mostra um exemplo bidimensional que ilustra os diferentes vetores que participam da

geragdo do vetor doador V/7*7.
X2
A oy <
X Np individuos da geragéo g
O Individuo recém gerado V@*+V
F(X;}q) _X;q))
Minimo
X
X x X
X(q)
s X
X(q) (q)
V4
4 ng) ’
X
y s = Xéq) +F(X;;q) _X;('q))

> X

Figura 1: Processo de gerar o vetor doador platl) para uma func¢ao objetivo bidimensional.

Se o nimero de individuos da populacdo ¢ grande o suficiente, a diversidade da populagdo pode
ser melhorada usando duas diferengas ponderadas para perturbar um vetor existente, ou seja, cinco
vetores distintos sdo escolhidos aleatoriamente na populagdo atual. O vetor diferenca ponderada usa
dois pares de diferengas ponderadas e é usado para perturbar o quinto vetor ou o melhor vetor da
populacdo atual. Este processo pode ser escrito conforme as Equacgdes (9) e (10).

V(q+1) — X;q) +F(X/(1q) _X(ﬂq) +X7(q) _Xt(s‘q)) (9)
ou
ye = xio + F(XP - X0+ X0 - X(7) (10)

Os indices aleatorios a, £, y, 4, 0 € {1,..., Np}, sdo inteiros mutuamente distintos e diferentes do
indice d, tal que Np > 6.

Cruzamento: O cruzamento ¢ introduzido para aumentar a diversidade dos individuos que
sofreram a mutagio. Assim, as componentes do vetor experimental U“ " sio formadas conforme a
Equacao (11).

(g+1)
L@ v, se r, <CR.

! () P
x,7, ser,>CR, i=1,..,n

(In

Onde »; ¢ um numero gerado aleatoriamente com resultado no intervalo [0, 1]. x;; sdo as
componentes do vetor alvo X,#. CR é a probabilidade do cruzamento ocorrer, representa a
probabilidade do vetor experimental herdar os valores das variaveis do vetor doador, e esta
compreendida entre 0 e 1, sendo fornecida pelo usudrio. Quando CR = 1, por exemplo, todas as
componentes do vetor experimental virdo do vetor doador *”. Por outro lado, se CR = 0, todas as
componentes do vetor experimental virdo do vetor alvo X;/%.
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Se apds o cruzamento uma ou mais componentes do vetor experimental estiver fora da regido de
busca, fazem-se as corregoes:

Se u, < x/", entdo faz-se u, = x/,

(12)

Se u, > x; , entdo faz-se u, = x,

Selecdo: A selecdo ¢ o processo de produzir melhores filhos. Diferentemente de outros
algoritmos evolutivos, a evolucdo diferencial ndo wusa hierarquia (elitismo) nem selecdo
proporcional. Em vez disso, o custo do vetor experimental U?*” ¢ calculado e comparado com o
custo do vetor alvo X;/7. Se o custo do vetor alvo for menor que o custo do vetor experimental, o
vetor alvo ¢ permitido avangar para a proxima geracdo. Caso contrario, o vetor experimental
substitui o vetor alvo na geracdo seguinte. Em outras palavras, este processo pode ser escrito
conforme a Equagao (13).

Se f(U“)< (X 7)), entdo X' ser4 substituido por U™,

(13)
Se fFUY)> f(X|"), entdo X\ sera substituido por X |".

O procedimento acima ¢ finalizado através de algum critério de parada, sendo que um numero
maximo de geracdes deve ser estabelecido. Para problemas com restricdo, um critério pode ser a
ndo violacdo das restricdes ou o melhor individuo ter encontrado um valor dentro de uma precisao
pré-estabelecida.

3.2. Estratégias da Evolucao Diferencial

As estratégias da evolucdo diferencial podem variar de acordo com o tipo de individuo a ser
modificado na formagdo do vetor doador, o nimero de individuos considerados para a perturbacdo e
o tipo de cruzamento a ser utilizado, podendo ser escritas como: ED/a/b/c.

a — especifica o vetor a ser perturbado, podendo ser “rand” (um vetor da populagao
escolhido aleatoriamente) ou “best” (o vetor de menor custo da populagdo);

b — determina o nimero de diferencas ponderadas usadas para a perturbagdo de a;

¢ — denota o tipo de cruzamento (exp: exponencial; bin: binomial).

Em 1995, Storn and Price deram o principio de trabalho da estratégia basica usando apenas o
operador cruzamento binomial (devido aos experimentos binomiais independentes), onde o
cruzamento ¢ executado em cada varidvel sempre que um numero 7€ [0, 1] aleatorio for menor que
a probabilidade de cruzamento CR.

Alguns anos mais tarde, Storn and Price (1997) desenvolveram mais estratégias usando o
operador cruzamento exponencial, em que o cruzamento ¢ executado nas variaveis em um lago até
que esteja dentro do limite de CR. A primeira vez que um numero »< [0, 1] aleatério ultrapassa o
valor de CR, nenhum cruzamento ¢é executado e as variaveis restantes sdo deixadas intactas.

Resumidamente, as dez estratégias podem ser descritas de acordo com a Tabela 1.

Uma estratégia que funciona bem para um dado problema pode ndo funcionar bem quando
aplicada a outro problema. A estratégia a ser adotada para um problema ¢ determinada por tentativa
€ erro.

Tabela 1: Representagdo das estratégias da evolucdo diferencial.
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Nimero Mutagdo Notagdo
1 v = X@O L R - x @) ED/rand/1/bin
) Ve = X0+ F(XE - X) ED/best/1/bin
3 VOl =X+ F(X® -XP + X0 - X) ED/rand/2/bin
4 Vel = X0+ F(XY - X+ X0 -X1) ED/best/2/bin
5 e =x@+FX -X9+ X -X$)  ED/rand-to-best/2/bin
6 VU = X0+ F(XY -X ) ED/rand/1/exp
7 Vo = X9+ F(XE - X9) ED/best/1/exp
3 VOl =X+ F(XY -XP + X0 - X) ED/rand/2/exp
9 Ve =x 0 4 F(XY -XP+ X0 - X ED/best/2/exp
10 Ve =x @+ F(XGE - X3 + X2 = X)) ED/rand-to-best/2/exp

4. SIMULACOES NUMERICAS

Neste artigo, ¢ feita uma comparagdo de todas as estratégias da Evolucdo Diferencial descritas
na Tabela 1. O codigo computacional foi implementado em MATLAB®. Os parametros utilizados
foram: numero de individuos da popula¢do N, = 10 no primeiro e ultimo problema e N, = 30 no
segundo problema; multiplicador da diferenca ponderada F = 0.8; probabilidade de cruzamento CR
= 0.5 e o fator de penalidade , = 1000. Os problemas restritos foram transformados em irrestritos
conforme as Equacdes (6) e (7).

4.1. Fungdes Matematicas com Restrigdes
Nos exemplos a seguir, tanto as fungdes matematicas quanto as restrigdes sao nao-lineares.

Exemplo 1 — Minimizar f(X)=x] —5x, +x; —5x, +2x; —21x, +x; +7x, +50,
Sujeito a: g, (X) = x7— x,+2x; + x; —2x; - x,— 10 <0,
& (X)=x+x+x-x, +x;+x,+x,— x,—-8<0,

g(X) = 2x+2 x,+x, —x,+ x; —x,-5<0, x,e[-10,10].

Tabela 2: Resultados da otimizagao restrita para o exemplo 1.

Estratégias ED f()() g1 g2 g3 X7 X2 X3 X4
1 6.0021 -5.0119 -0.0026 0.0005 0.0055 1.0066 1.9947 -1.0039
2 5.9984 -5.0657 0.0009 0.0006 0.0069 0.9912 1.9977 -1.0048
3 6.2238 -49139 -0.0186 -0.0677 -0.0786 0.9282 2.0440 -0.9658
4 6.0544 -4.7774 -0.0228 -0.0098 -0.0128 1.0516 1.9926 -0.9908
5 59987 -49172 0.0012 0.0006 -0.0076 1.0141 2.0014 -0.9958
6 5.9965 -5.1860 0.0020 0.0036 0.0204 0.9743 19935 -1.0128
7 59983 -49841 0.0011 0.0003 -0.0020 1.0018 2.0009 -0.9990
8 6.2077 -5.2508 -0.1141 -0.0356 0.0353 0.9410 1.9908 -0.9835
9 6.0059 -5.0436 -0.0060 0.0005 0.0040 0.9861 2.0022 -0.9977

—_—
=]

5.9989 -5.0019 -0.0010 0.0015 0.0057 1.0109 1.9935 -1.0048

A solugdo teorica ¢ X=[0 1 2 -1],/(X) = 6,g,=-5,g,=0¢e g3 =0. Observando a Tabela 2
verifica-se que todas as estratégias da ED, exceto as estratégias 3 e 8, apresentam bons resultados,
isto mostra a eficiéncia do método. Observe que quando as restricdes ndo sdo obedecidas, seus
valores sdo pequenos.
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Exemplo 2 — Esta fungdo foi originalmente proposta por Himmelblau (1972), possuindo cinco
variaveis de projeto, dez restrigdes laterais e seis restrigoes de desigualdade, sendo formulada como
segue:

Minimizar f(X)=5.3578547x> +0.83568915x,x, +37.293239 x, —40792.141,

Sujeito a: g, (X) = 85.334407 + 0.0056858 x,x + 0.0006262 x,x, — 0.0022053 x,x, > 0,
g,(X) = 85334407+ 0.0056858x, x, +0.0006262 x,x, —0.0022053x,x, <92,
&,(X) = 80.51249-+0.0071317x,, +0.0029955x,x, + 0.0021813x] 290
g,(X) = 80.51249 +0.0071317x,x, +0.0029955 x, x, +0.0021813x <110,
g5(X) = 9.300961+0.0047026x,x, +0.0012547 x,x, +0.0019085x,x, > 20,
2o (X) = 9300961+ 0.0047026x,x, +0.0012547 x,x, +0.0019085x,x, <25,
78<x, <102, 33<x, <45, 27<x <45,i=3,4,5.

Tabela 3: Resultados da otimizagao restrita para o exemplo 2.

Estratégias ED f()() g2 g5 X/ X2 X3 X4 Xs
1 -30.768 -1.2252 0.2135 78.0535 33.3751 29.5910 44.5984 36.4263
2 -30.795 -0.2973 0.2540 79.3971 34.7698 28.2305 41.3324 40.7200
3 -31.000 -0.0727 0.2452 78.1358 33.5612 27.1765 42.2196 43.8167
4 -30.789 -0.8055 0.1892 78.3340 33.8330 28.9888 42.7454 38.8470
5 -30.707 -1.0104 0.0274 79.7360 33.0387 29.1804 44.9731 38.2418
6 -30.782 -0.0913 -0.0566 80.4575 33.0204 27.3810 43.2410 44.5157
7 -30.673 0.0571 -0.3244 78.6005 34.4066 28.3681 44.1620 43.7384
8 -30.910 0.1867 0.0783 78.0312 34.5389 27.4973 422611 44.1643
9 -30.748 -0.0706 -0.0045 81.7518 33.0281 27.1863 43.0821 44.4257

—_
o

-30.680 -0.0202 0.0672 80.5749 33.9249 27.7350 38.7731 44.2823

A solugdo X = [78 33 29.995 45 36.776] e f{X) = -30.665,5 foi obtida por Himmelblau (1972).
Posteriormente, Deb (2000) e Coelho Coelho (2002) realizaram varios testes e obtiveram resultados
semelhantes. Neste estudo, todas as estratégias da ED mostraram melhores resultados, observando
que as restrigdes g, € gs sdo ativas (Deb, 2000).

Na Tabela 3 verifica-se que as estratégias 6 e¢ 9, ou seja, ED/rand/1/exp e ED/best/2/exp,
respectivamente, apresentam os melhores resultados obedecendo todas as restrigdes. A estratégia 3
apresenta menor valor da func@o objetivo, porém a restri¢do gs ndo ¢ obedecida.

Todas as restricdes foram obedecidas, exceto g, e g5, em algumas estratégias.

4.2. Problema de Engenharia: Despacho Econdmico e Ambiental (DEA)

O objetivo do problema do despacho econdmico e ambiental de geracdo de energia elétrica €
selecionar as poténcias geradoras assim como encontrar a demanda de carga em custo minimo,
poluicao e emissdo minima na atmosfera, enquanto satisfaz todas as unidades e restricdes do
sistema. Assim, o objetivo ¢ minimizar duas funcdes objetivo conflitantes, o custo do combustivel e
a emissdo, satisfazendo as restrigdes de igualdade e laterais. O vetor das poténcias reais dos
geradores € representado por X = [x;, xo,..., x,,]T .

As curvas do custo F.(X) do gerador sdo representadas por fun¢des quadraticas. Assim, o custo
total ($/h) do combustivel pode ser expresso conforme a Equagao (14).

N
Fc(X):zai +b,x, +cixi2 (14)

i=l1
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Onde N é o nimero de geradores, a;, b; € ¢;, sdo os coeficientes do custo do i-€simo gerador e x;
¢ a poténcia real para cada gerador.

A emissao total F,(X) dos poluentes atmosféricos (em ton/h), tais como o 6xido de enxofre SO,
e o oxido de nitrogénio NO, causados por unidades térmicas que consomem combustiveis fosseis
pode ser expresso através da Equacdo (15).

F(X)= iloiz (ai +B.x, + 7ixi2)+ f,'e(l”x") (15)

i=1
onde «;, 5, i, & e A sdo os coeficientes caracteristicos de emissdo do i-ésimo gerador.
Para uma operacdo estavel, a poténcia real para cada gerador ¢ restrita pelos limites inferiores
""" e superiores x,"“ , i =1, ..., n.

Xi
A poténcia total gerada deve cobrir a demanda total Pp e a poténcia real dissipada na linha de
transmissao Py, conforme a Equacdo (16).

iXi :PD +])/ass (16)

i=1

Tabela 4: Coeficientes do custo e da emissdo de 6 geradores.

G] G2 G3 G4 G5 G6
a 10 10 20 10 20 10
Custo b 200 150 180 100 180 150
c 100 120 40 60 40 100
a 4,091 2,543 4258 5426 4,258 6,131
£ -5554 -6,047 -5,094 -3,550 -5,094 -5,555
Emissio y 6,490 5,638 4,586 3,380 4,586 5,151
& 2x10-4 5x10-4 1x10-6 2x10-3 1x10-6 1x10-5
A 2,857 3,333 8,000 2,000 8,000 6,667

Seja N=6 geradores, os coeficientes do custo e os coeficientes caracteristicos da emissao
dados na Tabela 4 de acordo com Abido (2003) e a restri¢do de igualdade dada na Equacdo (16)
escrita como duas restricdes de desigualdade. O problema pode ser matematicamente formulado
como um problema de otimizagcdo multi-objetivo restrito ndo-linear, conforme as Equagdes (1) a
(7), como segue:

Minimizar & (X)= f(X) + r, P(X) (17)

gl(X):ixi -290<0 (MW),

i=1

. . 6
Sujeitoa 1o (X)=280 - > x, <0 (MW), (18)

i=1

10<x, <120, i=1,..,6 (MW).

F (), F.X)
Onde |70 =W =5+, —5—, (19)

c

P(X)={max[0, g,(X)]}* + {max[0, g,(X)]}".
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A solugdo ideal foi calculada utilizando todas as estratégias da evolugdo diferencial, resultando
FCO =550.1248 $/h e Feo =0.1952 ton/h. Os coeficientes de ponderagdo foram w;=w,=0.5.

Tabela 5: Resultados da otimizagdo do problema DEA, com poténcias em MW.

Estratégias ED F.($/h) F,(ton/h)  x; X2 X3 X4 Xs Xs
1 617.0532  0.1992 2543 40.89 68.71 52.56 4645 47.74
2 606.1748 0.1997  26.73 39.05 56.66 62.33 51.12 44.17
3 646.4563 0.2058  37.39 4197 90.34 4540 30.24 42.79
4 567.2400 0.2250 1497 3129 8225 65.07 51.84 44.52
5 609.1248 0.1985 31.60 41.22 53.68 60.61 48.71 44.16
6 607.8273  0.2044 22.68 3847 66.10 7093 46.12 38.58
7 611.3541 0.1979 3244 40.10 4736 5793 5450 47.67
8 613.0314 0.2053 2894 4571 29.62 71.69 6642 40.26
9 607.0605 0.2071 10.88 48.95 56.58 64.07 66.44 3545

—_
[e)

607.2288 0.1994 30.02 41.80 50.08 63.12 53.23 41.80

Como este ¢ um problema multi-objetivo, a melhor solugdo depende do interesse do projetista
na solu¢do compromisso. As estratégias 2, 5, 6, 9 ¢ 10 podem apresentar uma boa solu¢do caso se
queira um compromisso razoavel entre o custo do combustivel e a emissdo de poluentes. Vale
registrar que as restri¢des foram obedecidas em todas as estratégias.

5. CONCLUSOES

A comparacdo realizada entre as dez estratégias da Evolucdo Diferencial teve como objetivo
testar o algoritmo e sua implementacdo e ver quais as estratégias apresentam melhores resultados.
Na primeira funcdo testada, apenas as estratégias 3 e 8 ndo mostraram bons resultados, o que era
esperado para uma pequena populagdo (Storn and Price, 1997). No exemplo 2, todas as estratégias
mostram bons resultados, porém com duas restri¢des ndo sendo atendidas na totalidade, o que pode
ser resolvido aumentando-se a penalidade ou mudando a técnica de penalizagéo.

A melhor solugdo para o problema do despacho econémico e ambiental depende do interesse do
projetista, pois as fung¢des objetivos sdo conflitantes. Na Tabela 5, por exemplo, a estratégia 4
apresenta o menor custo do combustivel, no entanto, resulta maior emissdo de poluentes na
atmosfera.

E recomendado que o usuario teste todas as estratégias e compare os resultados 6timos obtidos,
pois este procedimento ¢ simples, uma vez que todas as estratégias estdo disponiveis no programa, o
custo computacional ¢ baixo e a estratégia que parece ser boa para um problema pode nao ser para
outro.
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Abstract: The objective of this paper is to present a theoretical formulation and a comparison of the
strategies of Differential Evolution (DE) applied to some problems considered difficult in the
context of deterministic optimization. DE is a simple evolutionary algorithm that operates with few
control parameters and small populations. Differential Evolution has revealed efficient in the
solution of many engineering optimization problems. The main idea is to generate new individuals
by addition of the weighed difference between two individuals of the population to one third
individual, constituting the operator of mutation of the natural evolution, taking place afterwards a
crossover. A selection allows choosing the best individual that will go to participate of the next
generation. The simplicity and efficiency of the DE are demonstrated through a multi-objective
optimization problem and some constrained mathematical functions.

Keywords: optimization, differential  evolution, evolutionary algorithm, multi-objective
optimization.
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