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Resumo

Vérias sao as técnicas aplicadas em problemas de otimizacao. No entanto, poucas al-
cancam desempenho satisfatério quando o problema é complexo, por exemplo multimodal
ou multiobjetivo. Entre as técnicas para otimizacao estao as metaheuristicas, algoritmos
heuristicos de base empirica que nao garantem a 6timo global mas, normalmente, encon-
tram boas solugoes.

Vaérias sao as metaheuristicas, como exemplo: Simulated Annealing, Busca Tabu,
GRASP, VND, VNS e Colonia de Formigas. Entre as metaheuristicas, os algoritmos da
Computacao Evolucionaria sao muito usados, dado a eficdcia e as caracteristicas modular
e adaptativa. Estratégia Evolutiva, Programacao Genética e Programacao Evolutiva, sao
exemplos de Algoritmos Evolucionarios. No entanto, o mais popular na literatura é o
Algoritmo Genético, apesar das dificuldades de convergéncia em alguns casos.

Algoritmos Genéticos sao métodos de otimizacao e busca inspirados nos mecanismos
de evolugao de populacao de seres vivos. Os algoritmos, baseados nesta técnica, seguem
o principio da selecao natural e sobrevivéncia do mais apto de Charles Darwin.

Analisando a evolucao do algoritmo, onde varias geracoes sao produzidas, uma a cada
iteragao, e considerando que, a cada nova geracao, a anterior é descartada, em parte ou
na totalidade, percebe-se que os AGs podem estar eliminando informacoes relevantes,
presentes nos individuos descartados, que nao foram transmitidas ou mesmo avaliadas
pelo algoritmo, causando assim uma perda de informagao.

Por isso e considerando os poucos trabalhos que abordam a melhoria no aprovei-
tamento das informacoes, além da necessidade de apresentar solugoes evolucionarias de
aplicabilidade mais ampla, esse trabalho propoe o Algoritmo Auxiliar Paralelo (AAP),
que objetiva auxiliar os AGs com bons individuos a partir de um melhor tratamento das
estruturas presentes nas populagoes de pais.

O AAP é um algoritmo auxiliar executado em um fluxo paralelo aos AGs e que
recombina cromossomos para maximizar o aproveitamento das informagoes presentes nos
individuos. Como resultado, o médulo pode gerar individuos artificiais mais aptos, que
sao inseridos na nova geracao e manipulados pelos AGs na iteragao seguinte.

Inspirado na Fertilizacao in Vitro e no Preimplantation Genetic Diagnosis, que analisa
e seleciona bons pré-embrioes para serem transferidos a mae, o AAP segue um fluxo de
Coleta, Manipulagao, Selecao e Transferéncia de bons individuos.

Para testar o desempenho do algoritmo proposto (AAP) e de seus operadores quando
acoplados aos AGs, optou-se por dois problemas benchmark. O primeiro, de minimizagao
da fungao Rastrigin, por ter um grande espaco de busca, ser nao linear e ter um alto grau de
multimodalidade e, o segundo, o da Mochila Multidimensional (Multidimensional Knap-
sack Problem), por ser um problema altamente combinatério e multidimensional. Com



isso, foi possivel medir o desempenho da proposta em dois tipos diferentes de problema:
otimizacao de funcao multimodal nao restritiva e otimizagao combinatoria restritiva.

O AAP foi testado e comparado com o AG canodnico, identificando a melhoria de
desempenho com o acréscimo da proposta, e com um algoritmo hibrido AG-BT, que tem
caracteristicas de busca local e global.

Foram construidos 39 cenarios dos problemas abordados para os testes. Os resultados
apresentados mostram o AAP com uma boa ferramenta para auxiliar o AG a melhorar o
desempenho de convergéncia. Percebe-se, também, que houve uma consideravel melhoria
na velocidade de convergéncia sem prejudicar a qualidade da solucao final.

Dados os resultados e a estrutura modular do AAP, que permite outras variagoes e
novos operadores, acredita-se que o AAP pode ser util em varias aplicacoes e aplicavel a
outras heuristicas populacionais.

Palavras-chave: Velocidade de Convergéncia, Algoritmos Genéticos, Computacao Evo-
luciondria, Metaheuristica, Otimizacao.



Abstract

There are several techniques applied to optimization problems. However, few achieve
satisfactory performance when the problem is complex, for example multi-modal or multi-
objective. The metaheuristics, examples of optimization techniques, are heuristic algo-
rithms that can not guarantee the global optimum, but usually find good solutions.

There are several metaheuristics, as an example: Simulated Anneling, Tabu Search,
GRASP, VND, VNS and Ant Colony. Among the metaheuristics, the algorithms of Evolu-
tionary Computation is one of the most used, since the effectiveness and modular/adaptive
features. Evolution strategy, Genetic programming and Evolutionary programming are
examples of evolutionary algorithms, however, the pioneer and the most popular in the
literature is the Genetic Algorithm, despite the difficulties of convergence in some cases.

Genetic Algorithms (GA) are optimization and search methods inspired by the evolu-
tion of living beings population. Algorithms, based on this technique, follow the principle
of natural selection and survival of the fittest (Charles Darwin).

When we analyze the GA, where several generations are produced, one on each itera-
tion, and considering that each new generation the old one is partially or totally discarded,
the GA may be removing relevant information within individuals discarded, which were
not transmitted or evaluated by the algorithm.

Therefore, and considering the few studies that address the improvement in the use of
the information, and the need to present evolutionary solutions with wider applicability,
this paper proposes the Algoritmo Auxiliar Paralelo (AAP), which aims to assist the
GA with good individuals from better treatment of the structures present in parents
populations.

The AAP is an auxiliary module running on a parallel flow to the GA and that
recombine chromosomes to maximize the use of the information present in individuals.
As a result, the module can generate artificial fittest individuals, which are inserted in
the new generation and manipulated by the GA in the next iteration.

Inspired by In Vitro Fertilization and the Preimplantation Genetic Diagnosis, which
reviews and selects good pre-embryos to be transferred to the mother, the AAP following
a flow of Collection, Manipulate, Select and Transfer of good individuals.

To test the performance of the proposed algorithm (AAP), and their operators, when
linked to the GA, we chose two benchmark problems. The first, Rastrigin function by ha-
ving a large search space, non-linear and have a high degree of multimodality. The second,
the Multidimensional Knapsack Problem, as a multidimensional and highly combinatorial
problem. Therefore, it was possible to measure the performance of the proposal in two dif-
ferent types of problem: non-restrictive multimodal function and restrictive combinatorial
optimization.



The AAP has been tested and compared with the canonical GA, identifying the
performance of the proposal, and with a hybrid algorithm GA-TS (Tabu Search), which
has characteristics of global and local search.

We constructed 39 sets of the addressed problems for the tests. The results show
the AAP as a good tool to assist the GA to improve the convergence performance. It
is noticed also that there was a considerable improvement in the speed of convergence
without affecting the quality of the final solution.

Given the results and the modular structure of AAP, allowing other changes and new
operators, we believed that the AAP may be useful in various applications and applicable
to other populations heuristics.

Keywords: Speed of Convergence, Genetic Algorithms, Evolutionary Computation,
Metaheuristic, Optimization.
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1 Introducao

Vérias sao as técnicas aplicadas em problemas de otimizagao. No entanto, poucas
alcancam desempenho satisfatério quando o problema é complexo, por exemplo multimo-
dal ou multiobjetivo. Por exemplo, alguns algoritmos da Programacao Matematica, que
utilizam como guia de busca o gradiente, tem grandes dificuldades e, quase sempre, nao

. o 1 b 1 bl 1 . d . ’ h 3 . 1
atingem o 6timo global em problemas multimodais. Ja as metaheuristicas® apresentam
bons resultados e, por isso, sao bastante utilizadas para esses cenarios, apesar de nao

garantirem o 6timo global.

Podem-se dividir as metaheuristicas, quanto a estratégia de busca, em dois grupos,
sendo o primeiro de busca populacional e, o segundo, nao populacional. A estratégia
populacional inicia a busca com varios pontos no espaco de busca e, por meio da interacao
desses, tenta leva-los para um ponto de 6timo da funcao objetivo, a cada iteragao. Essa,
portanto, explora o espaco de busca em varios pontos simultaneamente, fazendo assim um
paralelismo na busca. Ja a nao populacional baseia-se em um tnico ponto para efetuar
a exploracao do espaco, quase sempre munida de técnicas para fugir de 6timos locais.
Ambas as estratégias demonstram bons resultados; dependendo do problema uma ou

outra estratégia é mais adequada.

Como exemplos de metaheuristica, podem-se citar: Simulated Annealing, Busca Tabu,
GRASP, VND, VNS, Colonia de Formigas e Algoritmos Genéticos. Entre esses, os Algo-
ritmos Evoluciondrios (AEs), especialmente os Algoritmos Genéticos (AGs), apresentam

otimos resultados, por isso um dos métodos mais populares entre os pesquisadores.

Algoritmos Genéticos sao métodos de otimizacao e busca inspirados nos mecanismos
de evolugao de populagao de seres vivos. Os algoritmos baseados nesta técnica seguem o

principio da sele¢ao natural e sobrevivéncia do mais apto de Charles Darwin (GOLDBERG,

'Metaheurfstica, introduzido em Glover (1986), representa um conjunto de algoritmos heurfsticos
genéricos estudados desde a década de 1970. Estes métodos se baseiam em ideias de diversas fontes para
realizar a busca da solugdo para problemas de otimizacdo (FREITAS et al., 2009). Sao geralmente aplicadas
a problemas que nao se conhece um algoritmo eficiente.
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1989).

Uma das vantagens de um algoritmo genético é a simplificacao na formulagao e solucao
de problemas de otimizacao. AGs simples normalmente trabalham com descrigoes de
entrada formadas por cadeias de bits de tamanho fixo. Outros tipos de AGs podem
trabalhar com cadeias de bits de tamanho variavel, como, por exemplo, AGs usados para

Programagao Genética (RODRIGUES, 2003; FERREIRA, 2001).

Os AGs sao indicados para a solucao de problemas complexos de otimizacao que,
por exemplo, envolvem um grande nimero de variaveis e, consequentemente, espacos
de solucoes de dimensoes elevadas. No entanto, em alguns casos o desempenho, relacao
tempo/qualidade da solugao, nao é satisfatorio (GEN; CHENG, 1997; MICHALEWICZ, 1996),
por isso alguns trabalhos sdo desenvolvidos com o intuito de melhora-lo (PARK et al., 2000;
RONG-LONG; KOZO, 2005; RAJAN; MOHAN; MANIVANNAN, 2002; WU et al., 2004; RUTT-
KAY; EIBEN; RAUE, 1995; YEN et al., 1998; YANG; DOUGLAS, 1998; MUSIL; WILMUT; CHAP-
MAN, 1999; CHAINATE; THAPATSUWAN; PONGCHAROEN, 2007). Desses, alguns trabalhos
focam na velocidade; no entanto, a maioria busca a eficacia na qualidade, onde a manu-
tencao de diversidade genética para evitar convergéncia prematura é um ponto bastante
pesquisado (TACKETT; CARMI, 1994; MAHFOUD, 1992; SHIMODAIRA, 2002; MAHFOUD,
1995).

1.1 Objetivo

Os AGs sao divididos, normalmente, em 6 partes: geragao da populacao inicial, ava-
liagao da populacao, a selecao de pais, o cruzamento, a mutacao e a substituicao da
populacao. Exceto a geragao da populacao inicial, todas as outras partes estao em um

fluxo ciclico que gera uma nova populagao a cada iteracao.

Analisando a evolucao do algoritmo, onde varias geracoes sao produzidas, uma a cada
iteragao, e considerando que, a cada nova geragao a anterior ¢ descartada em parte ou
na totalidade, percebe-se que os AGs podem estar eliminando informagcoes relevantes,
presentes nos individuos descartados, que nao foram transmitidas ou mesmo avaliadas

pelo algoritmo, causando assim uma perda de informagao.

Além da perda, pode-se ter, dependendo do operador de selecao e cruzamento utili-
zado, um baixo aproveitamento das informagoes presentes nos individuos, ja que a selecao
(selection pressure) pode restringir o acesso a determinadas informagoes e o cruzamento

pode ignorar algumas combinagoes.
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Em vista disso, qualquer contribuicao que visa a melhoria dos AGs é benéfica. Por isso,
esse trabalho, dando continuidade aos trabalhos CAMILO e YAMANAKA (2007, 2009),
tem como objetivo investigar a possibilidade de diminuir a perda e melhorar o aproveita-
mento das informacoes presentes nos individuos, por meio de um melhor tratamento das

estruturas presentes nas populagoes de pais.

1.2 Justificativa

Podem-se apresentar duas principais justificativas para o estudo desta tese: a pouca
quantidade de estudos (CHANG; CHEN; FAN, 2008; CHANG et al., 2008) propondo o melhor
aproveitamento, e/ou a minimizacao da perda das informagoes nos AGs e a necessidade
de criar, ou melhorar, as solugoes da computacao evolucionaria de aplicabilidade mais

ampla.

Varias sao as alteracoes propostas que provocam melhorias nos AGs para as mais
diversas aplicagoes (CHANG; CHEN; FAN, 2008; MATHIAS; WHITLEY, 1992); no entanto,
estas modificacoes sao direcionadas a uma aplicacao ou, no maximo, a uma classe de pro-
blemas. Por isso, e segundo Mitchell e Forrest (1994), devem-se estudar novos operadores
ou modificacoes que, de preferéncia, tenham uma maior abrangéncia e, assim, possam ser

largamente utilizados, assim como os préprios AGs.

1.3 Proposta e contribuigoes

Com o intuito de minimizar a perda e melhorar o aproveitamento das informagoes,
este trabalho propde o Algoritmo Auxiliar Paralelo (AAP), que é um algoritmo auxiliar
executado em um fluxo paralelo aos AGs e que recombina cromossomos para maximizar
o aproveitamento das informacoes presentes nos individuos, oriundos das populacoes cria-
das pelo AG ou gerados pelo operador do AAP. Como resultado, o médulo pode gerar
individuos artificiais mais aptos, que sao inseridos na nova geracao e manipulados pelo

AG na iteracao seguinte.

Inspirado e analogo a Fertilizacao in Vitro e ao Preimplantation Genetic Diagnosis,
que analisa e seleciona bons pré-embrides para serem transferidos a mae, o AAP segue

um fluxo de Coleta, Manipulagao, Selecao e Transferéncia de bons individuos.

Diferentemente de alguns trabalhos na literatura (SINGH; DEB, 2006; RAJAN; MOHAN;
MANIVANNAN, 2002; YANG; DOUGLAS, 1998) que, para melhorar o desempenho, modifi-
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cam os operadores dos AGs ou hibridizam com outras metaheuristicas, o AAP propoe um
moédulo auxiliar que nao altera as estruturas funcionais dos AGs e que trata da perda e

do aproveitamento das informagoes.

Minimizando a perda e melhorando o aproveitamento das informacgoes espera-se me-
lhoria no desempenho dos AGs, que poderao contar com mais informagoes relevantes e

com uma maior velocidade de evolucao.

1.4 Organizacao da tese

O restante deste trabalho esta dividido em capitulos, sendo o capitulo 2 sobre os AGs,
descrigao e operadores; o capitulo 3 sobre a convergéncia e desempenho dos AGs, onde
sao apresentados alguns mecanismos de funcionamento e problemas dificeis para os AGs;
o capitulo 4 mostra modificagoes que melhoram o desempenho dos AGs, onde algumas
técnicas evolucionarias mais recentes sao apresentadas e exemplos de hibridismo e nichos
sao descritos, além da definicao da proposta desse trabalho, o AAP; o capitulo 5 contém
os experimentos para testar o AAP quanto a sua eficiéncia e eficicia; e, por fim, o capitulo

6 apresenta a conclusao e trabalhos futuros.
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2 Algoritmos Genéticos

Nos 1ltimos anos a computagao inspirada na natureza tem atraido muito atencao. A
natureza tem servido como uma rica fonte de conceitos, principios e mecanismos para o
projeto de sistemas computacionais artificiais. Entre esses sistemas estao os algoritmos
evoluciondrios, como exemplo: Programagcao Genética (PG), Programagcao Evolucionaria

e os Algoritmos Genéticos (AGs).

O interesse dos pesquisadores da drea de computagao em biologia é consequéncia do
bom desempenho de estruturas bioldgicas na resolugao de problemas dificeis, inerentes a
vida e a sobrevivéncia. Para alguns bidlogos, um dos mecanismos que leva a estas proezas
notaveis de solugdo de problemas é a selegdo natural (Charles Darwin). Dada a grande
quantidade de problemas dificeis, os pesquisadores da area de computacao aplicam os

bem sucedidos mecanismos encontrados na natureza para solucionar esses problemas.

Como exemplos de problemas de otimizacao de dificil solugado (MICHALEWICZ, 1996),
podem-se citar: otimizacao de fun¢ées matematicas, otimizacao combinatoria, otimizacao
de planejamento, problemas de roteirizagao, otimizagao de layout de circuitos, otimizacao
de distribuicao e otimizagao em negocios. Observa-se que grande parte desses problemas

modelam aplicagoes reais.

Credita-se a grande aplicabilidade dos AGs ao bom desempenho e a facil adaptacao

aos problemas, dada a estrutura evolutiva basica e modular desenvolvida.

Por se tratar de uma técnica amplamente utilizada, que tem bom desempenho e ser
base para esse trabalho, este capitulo discorre sobre os AGs. Na secao 2.1 definem-se os
conceitos; na se¢ao 2.2 apresentam-se algumas formas de representar e codificar a solucao;
na secao 2.3 discorre-se sobre a populacao inicial, na se¢ao 2.4 discorre-se sobre as formas
de avaliacao, as secoes 2.5, 2.6, 2.7 e 2.8 apresentam os métodos de selecao, cruzamento,
mutacao e reproducao, respectivamente; a secao 2.9 apresenta os diversos parametros
dos AGs; a secao 2.10 apresenta uma andlise da importancia e uso dos operadores de

cruzamento e mutacgao; e, por fim, a secao 2.11 discorre sobre o hibridismo e as varias
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formas.

2.1 Conceitos

Desenvolvido por John Holland e popularizado por David Goldberg (GOLDBERG,
1989), os AGs consistem em métodos de busca e otimizagao inspirados em principios
da genética de G. Mendel e na teoria da evolugao natural das espécies de Darwin (HAUPT;

HAUPT, 2004a).

Segundo Darwin, os individuos mais aptos tém, em condicoes iguais de ambiente,
maior chance de reproduzirem e, assim, ter mais descendentes, e propagarem seus codigos
genéticos (cromossomos) para as proximas geragoes. Portanto, podem-se afirmar que as
boas informacoes genéticas perpetuam ao longo do tempo, ajudando o melhoramento da

espécie.

A primeira tentativa de representar em um modelo matematico as teorias de Darwin
foi apresentada no livro The Genetical Theory of Natural Selection (FISHER, 1930). Assim
como a aprendizagem, a evolucao é uma forma poderosa de adaptacao. No entanto, ao

invés de ser um processo de vida, a evolugao ¢ um processo de geragoes.

Ap06s a publicacao de Fisher, John Holland iniciou seu estudo sobre processos naturais
adaptaveis que culminou na criacao do Simple Genetic Algorithm (SGA). No inicio o ob-
jetivo era estudar o fenomeno de adaptacao natural para propor modelos computacionais
andlogos. Apds alguns refinamentos, Holland publicou em 1975 seu livro Adaptation in
Natural and Artificial Systems, considerada a primeira referéncia de AGs, e uma das mais

importantes.

Segundo Holland (1992), o SGA poderia solucionar qualquer problema que apresen-
tasse as mesmas caracteristicas da evolucao. O algoritmo trabalha com uma populacao
de algumas cadeias de bits (0s e 1s), denominadas cromossomos, e tem uma execugao
ciclica para simular as geracoes. Analogo a natureza, os AGs evoluem o codigo genético
da populacao durante as geragoes para adaptar-se (resolver) a um problema especifico,
mesmo sem ter informagoes detalhadas do problema. Assim, pode-se afirmar que os AGs,
na busca por solucoes para o problema, empregam um processo adaptativo, ja que a
informacao corrente influencia a busca futura, e paralelo, pois varias solugoes sao consi-
deradas ao mesmo tempo. Uma analogia entre os AGs e a natureza é representada na
Tabela 2.
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Tabela 2: Termologia usada pelos AGs dada a analogia com a Natureza
’ Natureza \ Algoritmo Genético ‘

Cromossomo | Estrutura de dados que representa a solugao
Individuo Mesmo que cromossomo

Gene Caracteristica (variavel que compde o cromossomo)
Alelo Valor da caracteristica

Locus Posigao do gene no cromossomo

Genotipo Cromossomo codificado

Fenétipo Cromossomo decodificado

Populacao Conjunto de solugoes

Geracao Ciclo

Como pode-se observar no pseudo-cédigo (SOARES, 1997) do SGA, definido pelo al-
goritmo 2.1.1, o processo evolutivo do SGA parte de um conjunto de solugoes, também
chamadas de individuos ou cromossomos, candidatas para o problema abordado. Em
seguida, esses individuos (cromossomos) sao analisados por uma fungao de avalia¢ao que
determina quao bom o individuo é como solucao potencial para o problema tratado. Pos-
teriormente, sao aplicados operadores genéticos de selecao, cruzamento e mutagao sobre
os individuos anteriores, objetivando a criacao de novas solugoes. Apds varias geragoes
(iteragbes), espera-se que os novos individuos possuam caracteristicas melhores que as de
seus progenitores, ou seja, que as novas solucoes encontradas sejam superiores as ante-

riores.

(Algoritmo 2.1.1: ALGORITMO GENETICO SIMPLES() h

Definindo {
funcao desempenho
formacao do individuo e tamanho da populacao
probabilidade dos operadores

}

INICIALIZAR POPULAGAO ALEATORIA();

Enquanto nao alcangar critério de convergéncia faga{
AVALIAGAO()
SELEGAO()
CRUZAMENTO()

MUTAGAO()




29

A Figura 1 apresenta a estrutura basica dos AGs e o fluxo ciclico, onde a cada iteracao

os operadores criam uma nova geragao.

Indicio

Imicializacio
da Populacio

Reproducio

NIwtac So

Figura 1: Fluxo de execucao dos AGs

Os AGs diferem-se dos métodos tradicionais deterministicos de otimizagao, pois utili-
zam meios probabilisticos para encontrar o resultado, trabalham com parametros codifica-
dos e avaliam cada individuo isoladamente, possuindo um paralelismo implicito (FREITAS

et al., 2007).

Algumas das vantagens de se utilizarem AGs sdo (HAUPT; HAUPT, 2004b):

e A capacidade deles de otimizar variaveis continuas ou discretas;

O fato de nao requerem informacoes de derivadas;

A habilidade deles de efetuarem busca simultanea a partir de um grande nimero de

pontos;

O fato deles lidarem com um grande nimero de variaveis;

e A boa adaptabilidade deles para ambientes de processamento paralelo;
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Facilidade para fugir de minimos locais, podendo trabalhar com variaveis codifica-

das;

O fato deles proporcionarem um 6timo conjunto de solugoes e nao apenas uma unica;

e A otimizacao é feita por meio da codificacao de varidveis;

A propriedade que eles apresentam de trabalhar com dados gerados numericamente,

dados experimentais, ou funcoes analiticas.

Apesar disso, os AGs nao devem ser considerados como a melhor alternativa para re-
solugao de todos os problemas, apesar de serem empregados com sucesso para solucionar

uma vasta variedade deles.

AGs sao mais eficientes na resolugao de problemas complexos, com grande nimero de
variaveis e espaco de busca nao linear. Sao empregados também com sucesso na resolugao
de problemas onde nao hé conhecimento prévio sobre a resolugao do problema ou quando

nao se tem conhecimento de qualquer outra técnica especifica para solucionar o problema.

Nas secoes seguintes sao apresentados os procedimentos, operadores e parametros que
definem os AGs.

2.2 Representacao

Uma das primeiras decisoes que deve-se tomar no projeto dos AGs é qual representacao
serd usada. A representacao das possiveis solucoes do espaco de busca de um problema

define a estrutura do cromossomo a ser manipulado pelo algoritmo.

A representacao do cromossomo depende do tipo de problema e do que se deseja
manipular geneticamente. Os principais tipos de representacao sao apresentados pela
Tabela 3.

Tabela 3: Principais tipos de representagao

’ Representacao \ Problemas ‘
Binaria Numéricos, Inteiros
Numeros Reais Numéricos
Permutacao de Baseados em Ordem
Simbolos
Simbolos Repetidos Grupamento
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A escolha da representacao do cromossomo é uma definigao importante para o sucesso
da busca dos AGs, pois influencia no espaco de busca a ser varrido pelo algoritmo e
na definigdo dos operadores de crossover e mutagao que serao utilizados (BARRA, 2007;
ROTHLAUF, 2002). Apesar da independéncia de execugao dos operadores, os projetos

devem ser definidos juntos, para garantir um bom funcionamento do algoritmo.

Sao apresentadas, nas segoes seguintes, trés das principais formas de representacao de
solugoes nos AGs. Na secao 2.2.1 a representacao bindria, na segao 2.2.2 a representagao

GRAY e na secao 2.2.3 a representacao Real.

2.2.1 Representacao Binaria

Nessa representacao os cromossomos sao formados por uma cadeia de bits {0,1}. Essa
¢ uma das representacoes mais usadas na literatura, por ser de facil implementacao e por

apresentar bons resultados em alguns problemas.

A Figura 2 ilustra um cromossomo representado através da codificacao bindria. Nesse

exemplo, os trés primeiros genes representam a variavel X e os dois tltimos a variavel Y.

[oJol1]1] 0]

Figura 2: Representagao de um individuo - Codificacao binaria

2.2.2 Representacao Gray

Tal como na representacao bindria, um cromossomo representado através da repre-
sentacao Gray é formado por uma cadeia de bits {0,1}. Este tipo de representagdo mantém
sempre em um bit a distancia entre nimeros adjacentes (FOGEL; BACK; MICHALEWICZ,

2000), auxiliando na busca local.

Enquanto a representacao bindria pode ampliar o espago de busca por solucoes a ser
explorado pelos AGs, a representagao Gray ajuda na convergéncia dos AGs. Por isso,
pode favorecer a precisao da solugao, mas pode levar a um étimo local (MOGNON, 2004).

A Tabela 4 demonstra a representagao binéaria e a Gray para numeros de 0 a 15.
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Tabela 4: Representacao Gray
’ Decimal ‘ Binario ‘ Gray ‘

0 0000 | 0000
1 0001 0001
2 0010 | 0011
3 0011 0010
4 0100 | 0110
5 0101 0111
6 0110 | 0101
7 0111 0100
8 1000 1100
9 1001 1101
10 1010 1111
11 1011 1110
12 1100 1010
13 1101 1011
14 1110 1001
15 1111 1000

2.2.3 Representacao Real

Pelo fato de trabalhar diretamente com numeros reais, a representacao real facilita
o trabalho com varidveis continuas. Nesse tipo de representacao, os alelos dos genes sao
nimeros reais, o que modifica a implementacao dos operadores genéticos de cruzamento e
mutacao. Por isso, faz-se necessario a implementacao de operadores especificos para esse

tipo de representacao.

Além das apresentadas, outras formas de representacoes sao usadas com sucesso em
algumas aplicagdes, como exemplo nos trabalhos Achiche, Baron e Balazinski (2003),
Freitag, Hildebrand e Moraga (1999). Mais detalhes e comparagdes de desempenho entre
os diversos tipos de codificacao apresentadas podem ser vistas nos trabalhos de Rowe et
al. (2004), Hajela e Lin (2000), Rothlauf (2002), Chakraborty e Janikow (2003).

2.3 Populacao Inicial

A populagao inicial é o ponto de partida dos AGs, por isso, tem grande influéncia
na convergéncia e no desempenho do algoritmo (TOGAN; DALOGLU, 2008). Uma boa po-
pulagao inicial deve apresentar diversidade, para dar aos AGs o maior nimero de matéria-

prima possivel. Dessa forma os AGs iniciam a busca com conhecimento amplo do espaco
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de busca e, por isso, com maior probabilidade de encontrar um bom resultado (HILL,
1999).

Existem varias abordagens para gerar a populacao inicial dos AGs, sao elas:

Geracao Aleatoria Atribui-se a cada gene do cromossomo um valor gerado aleatoria-
mente dentro do dominio estabelecido. Essa é a maneira mais usada de geracao da
populagao inicial, dada a simplicidade de implementagao (SYBERFELDT; PERSSON,
2009).

Geragao por otimizacgao anterior Nesse método solucoes encontradas por otimizagoes
anteriores do problema sdo inseridas na populacao inicial (LOUIS; LI, 2000). Essas
solugoes podem ser fornecidas pelos proprios AGs, em execugoes anteriores, ou por

outros algoritmos de otimizagao.

Geracao por Conhecimento Avangado Nesse método usa-se o conhecimento avangado
associado ao problema para criar uma ou mais solucoes que serao inseridas na po-
pulagdo inicial (ZUBEN, 2000). A grande desvantagem é a necessidade de conhe-
cimento avancado prévio do problema e a dificuldade de criar manualmente essas

solugoes (SYBERFELDT; PERSSON, 2009).

Geragao Heuristica Baseado em uma funcao guia e nas informacoes disponiveis, sao
geradas e/ou melhoradas as solugoes que irdo compor a populagdo inicial. Essa
abordagem foi tratada por Grefenstette (1987), que ja entendia que o acréscimo de
bom material genético na populacao inicial poderia auxiliar o algoritmo a encontrar

melhores resultados.

Geragao Complementar Em cromossomos com representacao binaria, gera-se metade
da populacao aleatoriamente e a outra metade recebe a inversao dos bits da primeira
metade. Essa técnica garante que toda posicao na cadeia tem 0 e 1. Espera-se com

esse método criar uma diversidade genética a partir da metade aleatéria.

Geracao Hibrida Gera-se a populagao inicial a partir da combinacao de duas ou mais

abordagens citadas.

Uma preocupacao que se deve ter em todos os métodos é que nao se gere individuos

invalidos, no caso de problemas restritivos.
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2.4 Avaliacao

Cada individuo da populacao ¢é avaliado pela funcao de avaliagao para determinar a
aptidao do mesmo para o problema. Assim, pode-se considerar a funcao de avaliagao
como o elo de ligacao entre os AGs e o problema a ser resolvido (MOLE, 2002), pois é
através dela que os AGs qualificam a solucao para o problema. Portanto, pode-se afirmar

que a funcao de avaliacao é o guia dos AGs na busca.

Apesar de ser altamente dependente do problema, a funcao de avaliacao nao é neces-
sariamente completamente determinada pela definicao do problema. Por exemplo, os AGs
podem tratar a inviabilidade das solucoes pela inclusao de uma funcao de penalizacao na
fungao de avaliagdo (LINDEN, 2006; DIJK, 2001). Nesse caso, a solugao infactivel seria

penalizada durante a avaliagao, minimizando assim a propagacao desse material genético.

Na literatura encontra-se algumas formas de classificar a fun¢ao de avaliagdo (ver
detalhes em (JANSEN, 1999)). Entre essas, um tipo muito usado de funcao de avaliagao
é a additively decomposable function (ADF). Nesse, a fungao é dividida e o resultado é a
soma das partes, sendo que cada parte depende de alguns genes. Caso as partes dependam
de genes diferentes, a ADF é chamada de separavel. Caso as partes dependam dos mesmos

genes, a fungdo é chamada de uniformemente escalado (DIJK, 2001).

2.5 Selecao

O operador de selecao tem como objetivo selecionar, dentre toda a populacao, in-
dividuos com boa aptidao para gerarem descendentes durante o processo de evolucao. Na
natureza, acontece processo similar, onde os individuos competem entre si pelo recurso
limitado. Os mais adaptados conseguem ter os recursos e tem maior chance de gerar

descendentes. Isso é chamado de pressao de selegao.

Quanto mais pressao de selecao maior é intensificacao da busca em torno da regiao
das melhores solucgoes, e quanto menos pressao maior a diversificacao da busca. A pressao
de selecao pode variar de zero, onde os individuos sao escolhidos aleatoriamente, até a
pressao maxima, onde os melhores individuos sao sempre escolhidos, sendo que um balanco
entre esses dois extremos é desejavel. Com a pressao muito baixa teremos o genetic drift
dominando a convergeéncia, definido como uma busca aleatéria com barreiras de absorcao
(DIJK, 2001; ASOH; MUHLENBEIN, 1994; GOLDBERG; SEGREST, 1987). J& com a pressao

muito alta, causa-se a convergencia prematura, devido a rapida diminuicao da diversidade
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genética, e o hitchhiking, dado a nao evolugao dos bons individuos que carregam elementos

ruins no cromossomo (MITCHELL; FORREST; HOLLAND, 1991).

Existem diversos métodos que podem ser utilizados pelos AGs para realizar a selecao,
dentre eles: Selegao por Ranking, Selecao Bi-classista, Selecao por Diversidade, Selecao Lo-
cal, Selegao Truncada (MiHLENBEIN; SCHLIERKAMP-VOOSEN, 1993), Selecao por Bando
(TACKETT; CARAMI, 1994), Selegao por Género (SANCHEZ-VELAZCO; BULLINARIA, 2003),
Selegao por Torneio e Selecao por Roleta (GOLDBERG, 1989), sendo esse ultimo o mais
utilizado (PAPPA, 2002; MARIANO, 2007; LINDEN, 2006). Os trabalhos Blickle e Thiele

(1995, 1996) apresentam comparagoes entre alguns tipos de selecao.

No método de Selecao por Roleta, cada individuo da populagao ocupa um espago
na roleta proporcional ao valor da sua aptidao, sendo assim os individuos mais aptos
possuem mais chances de serem selecionados. A Figura 3 ilustra um exemplo do método
da Roleta. A equacao (2.1) define a probabilidade de sele¢ao p;, de um individuo i, com

aptidao f(x;), onde N representa o total de individuos:

Cromossomo X | Aptidio (x7) R*?I';tﬂ
A 100100 | 36 1296
B 010010 18 324
Cc 010110 22 484 A
D 000001 | 1 1
Figura 3: Exemplo do método da Roleta
f ()
P = SN 5\ 2.1
P ) 21)

O método da Roleta, apesar de ser o método mais usado, tem problemas. No caso
de uma populagao inicial com individuos consideravelmente superiores, o método tende
a convergéncia prematura. Ja no fim da execucao, quando o valores ficam similares, a

pressao de sele¢ao diminui e o algoritmo nao consegue bom desempenho (DIJK, 2001).

Uma alternativa, muito usada também, é o método do Torneio. Nesse, um grupo
de individuos é selecionado aleatoriamente e o mais apto é selecionado como progenitor.
Esse método tem pressao de selecao constante, pois seleciona a partir do ranking de alguns
individuos. Dessa forma, evita o problema de oscilacao de pressao de sele¢ao encontrado

no método da roleta. A pressao da selecao nesse método é determinado pelo tamanho
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do torneio (nimero de individuos que participam do torneio), sendo que quanto maior o

tamanho maior a pressao de selegdo (DIJK, 2001).

2.6 Cruzamento

Apoés a selecao, sao criados os descendentes a partir da recombinacao das carac-
teristicas genéticas dos progenitores. Assim, espera-se combinar bons pedacos de material

genético e criar bons individuos.

Considerando que no inicio do algoritmo os bons blocos de material genético estao
dispersos, o operador de cruzamento tem a funcao de junté-los em um tnico individuo e,
assim, produzir o melhor individuo. No entanto, durante essas recombinagoes o operador
deve-se preocupar em nao destruir as boas combinagoes ja feitas ou pré-existentes. Ou
seja, é necessario fazer o mizing (THIERENS; GOLDBERG, 1993) mas evitando o disruption
dos bons blocos (DIJK, 2001).

Para o processo de recombinacao, individuos progenitores sao selecionados e recom-
binados com a probabilidade p., chamada de probabilidade de cruzamento. Para isso,
um numero uniforme e randomico r é gerado. Caso r < p,, os individuos selecionados
completam a recombinacao. Caso r > p., a recombinagao nao acontece e os filhos sao

copias dos pais.

Como ja mencionado, a escolha do operador de cruzamento é influenciada pela co-
dificacao estabelecida no algoritmo. A juncao da codificacao e dos operadores, que mo-
dificam o codigo genético dos individuos, constituem os fatores mais importantes para o

sucesso ou fracasso do algoritmo (BOOKER et al., 1997).

Existem varios métodos que podem ser utilizados para realizar essa recombinag¢ao nos
algoritmos evoluciondrios (GOLDBERG, 1989; BOOKER et al., 1997; SPEARS, 1997). Apesar
da maioria desses serem dependentes do problema, indicados em casos mais especificos,

existem bons operadores de cruzamento de carater mais geral. Entre esses, cita-se:

Cruzamento de n pontos O cruzamento de n pontos é a generalizacao do cruzamento
de ponto unico, onde n = 1. Inspirado na natureza, que troca pedacos de cromosso-
mos, no cruzamento de ponto tnico é escolhido aleatoriamente um ponto de corte, o
qual divide um individuo em duas partes, e troca-se as partes apds esse ponto entre
os pais (HOLLAND, 1992), ver exemplo na Figura 4. O cruzamento de 2 pontos

(n = 2) é similar, no entanto, utiliza dois pontos de corte e a parte do cromossomo
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que fica entre os pontos é trocada (JONG, 1975; SPEARS; JONG, 1991), ver exemplo
na Figura 5. Esses sao os métodos mais utilizados de operadores de cruzamento

(GOLDBERG, 1989).

Pontoe de Corte Unico

0Ojojo|1]0]|0 O(0 (1L |[1[]1]1

Lyof o111 L{OojoO} 1|00

Fais Filhos

Figura 4: Exemplo de Cruzamento de 1 ponto

2 pontos de Corte

O|0 01 |0]0 o 0|1 (1 ]1}]0

1 (0] 1 L 1 1 Ljopo (101

Fais Filhos

Figura 5: Exemplo de Cruzamento de 2 pontos

Cruzamento Uniforme Nesse método todos os alelos sao trocados com uma certa
probabilidade, p., conhecido como probabilidade de troca (swapping probability).
Usualmente, é atribuido a essa probabilidade o valor de 0,5 (SYWERDA, 1989;
SPEARS, 1997), ver exemplo na Figura 6.

Loyl Oloj1r L1110

Pais Filhos

Figura 6: Exemplo de Cruzamento Uniforme

Os métodos apresentados sao muito utilizados e tém bom desempenho, no entanto,
nao podem ser usados com a codificagao real e nao sao indicados para problemas de busca
com permutacao de caracteristicas, como por exemplo o problema do Caixeiro Viajante,
e nos problemas de escalonamento, dado que esses métodos geram filhos que representam

solucoes inviaveis para esses problemas.

Uma opcao para o uso dos métodos citados é o uso do operador de reparagao es-

pecifico para o problema, que tem a funcao de transformar os individuos invalidos em
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solucoes factiveis. Outra alternativa, é o uso de operadores de cruzamento desenvolvidos
especificamente para problemas combinatoriais. Entre as varias opgoes (LARRARA et al.,

1999), cita-se:

Cruzamento Uniforme Baseado em Ordem Conhecido como Uniform Order-Based
Crossover (UOBX), esse seleciona 2 pais (P; e P,) aleatoriamente e gera randomica-
mente uma mascara binaria. O filho C} recebe os genes do Pai P; quando o alelo da
mascara for 1. Os genes de P; correspondentes as posigoes com alelos 0 na mascara
sao ordenados segundo a ordem em que aparecem no P e copiados para o C} nas
posicoes vazias. O (5 é criado da mesma forma, invertendo somente os papeis de

Py e P,. A Figura 7 ilustra esse operador (SASTRY; GOLDBERG; KENDALL, 2005).

P, [AlB|C|D[E]F|G]
P, [E/B|D[C|F|G[A]
Mascara (o |1 |1 |o]o|1]o]
<, |[E|B|Cc|D|G|F|A]
C: ([A|lB|[D|C|E]|G]|F]|]

Figura 7: Exemplo de Cruzamento Uniforme Baseado em Ordem

Cruzamento Baseado em Ordem Chamado de Order-Based Crossover (OBX), esse
operador é uma variante do método anterior. Dados os 2 pais (P e P,), gera-se
aleatoriamente 2 pontos de corte. Os genes entre esses pontos de corte sao copiados
para os filhos (C] e Cy), sendo a carga genética de P, para C; e a do P, para
(5. Finalizada essa primeira fase, a segunda fase consiste em preencher os espagos
vazios. Para tal e comecando do segundo ponto de corte, copia-se os genes que nao
existem do pai que gerou o outro filho, na ordem que aparecem (DAVIS, 1985). A

Figura 8 ilustra esse operador (SASTRY; GOLDBERG; KENDALL, 2005).

Cruzamento Parcial Conhecido como Partially Matched Crossover (PMX), esse ope-
rador sempre gera individuos validos, além de preservar a ordenacao dentro do cro-
mossomo (GOLDBERG; LINGLE, 1985). No PMX, dados os pais (p; e ps), dois pontos
de corte sao selecionados aleatoriamente. Os filhos f; e f; herdam integralmente,
preservando a ordem e a posicao de cada gene, as seqiiéncias parciais entre os dois

pontos de corte respectivamente de p, e p;. Cada gene de fi, ainda nao definido,



39

rase1 © [ZIZICIBIE[Z]7]
c: [Z1z]elBlFl2]7]
C

facez O [EIAlCIDIE[B]G

Figura 8: Exemplo de Cruzamento Baseado em Ordem

é preenchido a partir dos respectivos genes do seu pai pi, e o fo da mesma forma
que f; trocando o p; pelo po. Como exemplo, na Figura 9 o f; herda o elemento 1,
que ja estd na sequéncia parcial de f;. Para evitar a solucao infactivel, o alelo 1 é

trocado pelo alelo 3, segundo definicao no mapeamento.

p,=(1,2]3.4,5.|6) £=3,2] 1456
_}
p,=(6,3.] 1.4.5,]2) £,=(6,1] 3,4,5.|2)

Figura 9: Exemplo do PMX

Cruzamento Ciclico Chamado de Cycle Crossover (CX), esse operador gera filhos que
preservam a posicao absoluta dos elementos provenientes dos cromossomos pais
(OLIVER; SMITH; HOLLAND, 1987). Para exemplificar o funcionamento, considere 2
pais (P, e P») conforme a Figura 10 (SASTRY; GOLDBERG; KENDALL, 2005). Para
comecar a gerar o (', o primeiro gene do P; é copiado para C, alelo 9. Esse gene
mapeia o alelo 1 em P, assim copia-se o alelo 1 em '} na mesma posi¢ao que aparece
em P;. O gene com alelo 1 em P, mapeia o alelo 4 em P, assim copia-se o alelo
4 em (] na mesma posicao que aparece em P;. O gene com alelo 4 em P, mapeia
o alelo 6 em P5, assim copia-se o alelo 6 em C}] na mesma posicao que aparece em
P;. O gene com alelo 6 em P, mapeia o alelo 9 em P, no entanto o alelo 9 ja foi
incluido no C}, fechando assim o ciclo. Os espacos vazios de (] sao completados
pelos genes de P, respeitando a ordem e a posicao. Para criar o Cy inverte-se os

pais de P, e Ps.

A variedade de operadores de cruzamento demonstra que nao existe o melhor operador,

mas sim, operadores que se adaptam melhor a determinados tipos de problemas.



40

Pololsg|2]1]7]4a]5]10 63|
Praf2]s|afsfef7]s]o]10]
aolol L ol [ [ [ [ | |
ool | Il Jal [ [ 1 |
a fol [ ] l4| | lel |
c |92 1[s5]4]7]8]e6]10]
Cg|]|824|?|h| [10] 9| 3]

Figura 10: Exemplo do Cruzamento Ciclico

2.7 Mutacao

O operador de mutacao tem como objetivos introduzir novas caracteristicas genéticas

na populagao e restaurar caracteristicas perdidas ao longo do processo evolutivo.

Com isso, promove a diversidade genética entre os individuos da populacao e induz
o algoritmo a explorar novas regioes dentro do espago de busca a procura de possiveis

solugoes para o problema abordado.

Entre os operadores de mutacao para codificacao bindaria, cita-se:

Mutacao Classica: esse operador de mutacao varre todos os genes do cromossomo e a
cada gene muta-se o valor com a probabilidade p,, (taxa de mutacao). A mutacao
¢ feita pela inversao do gene, onde for 0 altera-se para 1 e onde for 1 altera-se para
0. Deve-se procurar um valor de p,, que permita um balango entre a descoberta de
novas solugoes e, ao mesmo tempo, que nao provoque excessiva destruicao dos bons
blocos de material genético ja descobertos. Sugere-se que p,, seja 1/t, onde t é o
numero de genes do cromossomo (B4CK, 1993; MUNETOMO; GOLDBERG, 1999). A

Figura 11 demonstra um exemplo deste operador.

Mutagao Uniforme: similar ao cruzamento uniforme, nesse método de mutacao cria-se

uma mascara indicando os genes a serem mutados no cromossomo, como demostrado
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110001101

v
011100111

Figura 11: Operador de mutacao classico para codificagao binaria

na Figura 12.

Individio 1 O 1 1 O 1 0 1 O

Viscara 11000110 1
v
011100111

Figura 12: Operador de mutacao uniforme para codificacao binéria

Assim como os operadores de cruzamento, os operadores de mutacao também sao
dependentes da codificacao. Portanto, além dos operadores citados que sao utilizados na
codificagao bindria, existem outros operadores de mutac¢ao (LARRARA et al., 1999) frequen-

temente utilizados na codificacao real e na codificagao por permutagao, como exemplo:

Mutagao por Deslocamento Chamado de Displacement Mutation (DM), esse opera-
dor seleciona um subconjunto de genes aleatoriamente, remove-o da estrutura do

cromossomo e insere-o em uma posicao definida aleatoriamente (MICHALEWICZ,

1996), ver Figura 13.

(12(345/678)

(12673458)

Figura 13: Operador de mutacao Displacement Mutation (DM) (LARRARA et al., 1999)

Mutagao por Mistura Chamado de Scramble Mutation (SM) e desenvolvido por Sys-
werda (1991), o SM seleciona aleatoriamente um subconjunto de genes para ser

misturado, como exemplo a Figura 14.

Mutagao por Troca Chamado de Ezchange Mutation (EM) e desenvolvido por Banzhaf
(1990), o EM seleciona aleatoriamente 2 genes do cromossomo e permuta seus alelos.

Esse operador também é conhecido como: swap mutation, point mutation, reciprocal
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(12345678)

(123/5674/8)

Figura 14: Operador de mutacao Scramble Mutation (SM) (LARRARA et al., 1999)

(12345678)

(126543678)

Figura 15: Operador de mutacao Ezchange Mutation (EM) (LARRARA et al., 1999)

exchange mutation e order based mutation (LARRARA et al., 1999). A Figura 15

ilustra esse operador.

Mutacgao por Insercao Chamado de Position based mutation ou Insertion Mutation
(ISM), nesse método escolhe-se um gene do cromossomo aleatoriamente e sorteia-se

nova posi¢cao a qual o gene escolhido ird ocupar, conforme mostra a Figura 16.

(12345678)

(12356748)

Figura 16: Operador de mutacao Insertion Mutation (ISM) (LARRARA et al., 1999)

Mutagao por Inversao Simples: Chamado de Simple Inversion Mutation (SIM), nesse
sorteia-se 2 pontos do cromossomo e inverte-se a ordem dos genes contidos entre esses

pontos, como demonstrado na Figura 17.

Mutagao por Inversao Chamado de Cut-Inverse Mutation ou Inversion Mutation(IVM),
o IVM é semelhante ao DM, pois seleciona um subconjunto de genes, remove-o do
cromossomo e o insere em ordem inversa apds uma posicao escolhida aleatoriamente.

Este processo é demostrado na Figura 18.

2.8 Reproducao

Apoés criar os descendentes com os operadores genéticos, é necessario definir os in-
dividuos que farao parte da préxima geracao. Para tal, aplica-se as técnicas de reproducao

que considera todos os filhos gerados e a populacao progenitora corrente.
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(12345678)

N\
(125543678)

Figura 17: Operador de mutagao Simple Inversion Mutation (SIM) (LARRARA et al., 1999)

(121345678)
N\

(12675438)

Figura 18: Operador de mutagao Inversion Mutation (IVM) (LARRARA et al., 1999)

Existem varias técnicas para substituir a populacao corrente de pais pela nova po-

pulacao, entre elas cita-se:

Substituicao Total Nessa, todos os membros da populacao de pais correntes sao elimi-
nados e substituidos pelos novos individuos criados. Essa é a técnica mais popular

dada a sua facilidade de implementacao e a auséncia de parametros.

Steady-state Nessa técnica elimina-se n pais correntes e substitui-os por n novos in-
dividuos. Um parametro que deve ser definido é quantos e quais pais serao subs-
tituidos. Entre as possibilidades, uma opcao é substituir os n piores pais pelos n
novos filhos, outra opgao é substituir os pais que foram utilizados no cruzamento,

ou ainda, substituir aleatoriamente os n pais pelos n filhos.

Steady-state sem duplicatas Semelhante ao Steady-state, substitui-se parcialmente os
pais mas com a restricao de nao permitir cromossomos iguais na nova geragao.
Apesar de aumentar o custo computacional, essa técnica pode melhorar a exploragao

do espago de busca.

Elitismo Uma das técnicas mais usadas na literatura e uma variacao do Steady-state,
o elitismo preserva o melhor individuo da populacao de pais corrente e substitui o

restante por novos individuos (SHIZEN; YANG, 2004; MOGNON, 2004).

Exceto a técnica de Substituicao Total, todos as outras técnicas de substituicao pre-
servam individuos correntes para a préxima geracao com o intuito de preservar o bom

material genético encontrado.
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2.9 Parametros dos AGs

Ao elaborar um AG, o projetista deve considerar alguns parametros que influenciam

diretamente no funcionamento do mesmo. Sao eles:

Tamanho da Populacao: O parametro n,,, influéncia diretamente na exploracao do
espaco de busca por possiveis solucoes para o problema abordado a ser explorado
pelos AGs, no tempo de execucao e na demanda por recursos computacionais. Uma
populagao pequena possui amostragem insuficiente do espago de busca. Uma po-
pulacao grande, apesar de ter maior representacao do espago, leva uma convergeéncia
mais lenta, levando a uma necessidade de mais recursos computacionais ou no au-

mento do tempo necessario para execucao do algoritmo.

Taxa de Cruzamento: Esse parametro p. controla a frequéncia com a qual o operador
de cruzamento ¢ aplicado. A cada nova geragao provavelmente p.*n,,, serao realiza-
dos. Um valor de p. baixo significa pouco aproveitamento da informacao existente,

ja um alto valor de p. pode provocar convergéncia prematura.

Taxa de Mutacao: Esse parametro p,, define a probabilidade de um individuo ter seus
genes alterados pelo operador de mutacgao. A escolha de um valor muito baixo de
pm Pode nao satisfazer a necessidade de exploracao e levar o algoritmo a estagnacao.

Por outro lado, um alto valor de p,, conduz a uma busca aleatoria.

Critério de Parada: O Critério de Parada determina o método para finalizar a execucao
dos AGs, existem diversas formas de se determinar qual é o momento exato para
os AGs interromperem a busca, entre elas: atingir o 6timo ou um valor conhecido,
homogeneidade da populagao (analisada normalmente pela média da populagao),
auséncia de melhorias apds n geragoes, numero de chamadas a funcao de avaliacao

e numero de geragoes, essas duas ultimas as mais usadas na literatura.

A escolha ideal dos parametros é um problema nao linear e depende do tipo de pro-
blema tratado. Por isso, nao é possivel encontrar uma boa configuragao para generalizar

a execucao de qualquer tipo de problema.

Entre as sugestoes de valores, Jong (1975) sugere n,,, = 50, p. = 0,60 e p,, = 0,001.
Grefenstette (1986) analisou varios conjuntos de valores de parametros e apresentou su-

gestoes para satisfazer as medidas de desempenho on-line e off-line performance. Sugere



45

Npop = 30, pe = 0,95 e p,, = 0,01, no caso on-line, e Ny, = 80, p. = 0,45 e p,, = 0,01,

no caso off-line.

Schaffer, apés um extenso trabalho experimental (SCHAFFER et al., 1989), sugere
Npop = 20 & 30, p. = 0,75 a 0,95 e p, = 0,005 a 0,01. Goldberg (GOLDBERG, 1989) su-
gere uma férmula (ver 2.2) para o tamanho da populagao em fungao do tamanho (lenght)
do cromossomo:

Npop = 17 65 * 20,21*lenght (22)

Além desses, outros trabalhos sugerem como valor de p. entre 0.6 e 0.9, podendo
ser seguramente atribuido 1 quando se usa elitismo (DIJK, 2001). Apesar das sugestoes,
normalmente o valor é atribuido a partir de testes experimentais, dada a dificuldade de

generalizacao.

Outra forma de definir os parametros dos AGs é dinamicamente. Nesse caso 0s
parametros sao alterados durante a execucao do algoritmo de acordo com uma avaliacao

(adaptativa) ou uma regra pré-estabelecida.

Entre as varias técnicas de parametrizacao dinamica, cita-se: Adaptacao dinamica
por individuo (SRINIVAS; PATNAIK, 1994), Adaptacao dinamica baseada na média (VAS-
CONCELOS; SALDANHA, 1997), Adaptacao baseada em cluster (ZHANG; CHUNG; ZHONG,
2005), Adaptagao baseado no modelo de nuvens (DAI; ZHU; CHEN, 2006), Adaptagao ba-
seada em matrizes (LAW; SZETO, 2007), Adaptagao baseada em Légica Fuzzy (HERRERA;
LOZANO, 1996).

Alguns trabalhos (ANGELINE, 1995; HINTERDING; MICHALEWICZ; EIBEN, 1997; SMITH;
FOGARTY, 1997) sugerem classifica¢bes para as técnicas, entre eles Eiben et al. (2000) de-
fine uma taxonomia (ver Figura 19) que divide as técnicas, segundo o método de alteragao,
em duas grandes classes: Afinacdo de parametros (pré-estabelecidas antes da execucao)
e Controle de parametros (durante a execugao), sendo essa ultima subdividida em De-
terministica, Adaptativa e Auto-adaptativa. Nesse mesmo trabalho, sugere-se uma outra
dimensao de classificagao segundo o componente do algoritmo a ser tratado, podendo ser:

a representacao, a fungao de avaliagao, os operadores, sele¢ao, substituicao e populacao.

Além do ajuste dinamico dos parametros, uma possibilidade é a adaptabilidade do tipo
de operador que sera executado. Um AG tradicional usa um operador de cruzamento e um
operador de mutagao durante a execugao. Sabe-se que a escolha desse operador, como ja
citado, é critico para o sucesso dos AGs. No entanto, diferentes tipos de operadores podem

ser indicados para diferentes problemas e momentos distintos da evolugao, dificultando
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Figura 19: Taxonomia de classificagdo das técnicas de parametrizagao dos AGs (EIBEN et
al., 2000)

assim a escolha que normalmente é feita por tentativa-e-erro.

Por isso, o trabalho Hong et al. (2002) propoe Algoritmo Genético Dinamico (AGD)
que pode usar diferentes operadores durante a execucao. Cada operador é utilizado se-
gundo uma taxa, alterada durante a evolucao pelo desempenho dos filhos gerados pelo
mesmo. Dessa forma, o AGD tenta o operador mais adequado ao problema e ao momento

da evolucao.

2.10 Mutacao versus Cruzamento

Duas das areas mais pesquisadas dos AGs sao os operadores de cruzamento e mutacao,
dado a importancia desses para o sucesso do algoritmo. A vérios anos, inimeros trabal-
hos sao desenvolvidos para investigar o comportamento desses operadores e analisar o
impacto durante a evolucao. L. Fogel apresentou, em 1966, uma demonstracao do uso
da mutagao e da sele¢ao para evoluir automatos (FOGEL; OWENS; WALSH, 1966). Nesse
viés, Rechenberg analisou a Estratégia Evolutiva que também usa a mutagao como chave
do processo evolutivo e operador principal (RECHENBERG, 1973). O uso da adaptagao
dinamica dos parametros na mutacao também foi analisado e alcangou-se resultados mel-
hores (SCHWEFEL, 1981; BiCK; HOFFMEISTER; SCHWEFEL, 1991). Confirmando a im-
portancia da mutagao, o trabalho Schaffer et al. (1989) analisou a for¢a desse operador
para a evolucao. Por outro lado, outros trabalhos como Jong (1975) mostram, através de

testes experimentais, a for¢a do cruzamento.

Dada a ideia inicial de que a mutacao seria um operador secundario e o cruzamento

o principal (HOLLAND, 1992; JONG, 1975; SPEARS; ANAND, 1991; VOSE; LIEPINS, 1991),
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Fogel e Atmar (1990) afirmou que no geral o cruzamento nao tem vantagens sobre a
mutacao. Ja Schaffer e Eshelman (1991) concluiu que a mutagao sozinha nao ¢ suficiente
para todos os casos. Conclusao elaborada também por Iclanzan (2007), que analisou
diferentes algoritmos e encontrou, para um conjunto de fungoes definido no trabalho,
vantagens fundamentais nos algoritmos com recombinacao quando comparados aos que
nao usam recombinacao. Além desses, outros trabalhos analisaram a performance da
mutagao e diferentes formas de AGs (JANSEN; WEGENER, 1999; BAUM; BONEH; GARRETT,
1995; RABINI; RABINOVICH; SINCLAIR, 1998; GARNIER; KALLEL; SCHOENAUER, 1999).

Considerando que as comparacoes e os resultados foram analisados apds testes experi-
mentais, uma possibilidade levantada por Spears (1992) é que a implementagao interferiria
nos resultados e, por isso, sugeriu uma analise teérica comparativa, focando especialmente
na capacidade de rompimento e construcao dos operadores. Esse trabalho concluiu que
a mutacao tem maior poder de rompimento do que o cruzamento, que por sua vez tem

maior poder de construcao do que a mutacao.

O trabalho de Sastry e Goldberg (2007) analisou os operadores BB-wise mutation e
uniform BB-wise crossover, segundo as classes de problemas deterministicos e estocasticos
aditivamente separaveis, e concluiu que para problemas deterministos e exponencialmente
escalados a mutagdo é mais eficiente, agilizando o algoritmo em o(llogl), onde [ é o
tamanho do problema. J&a para os problemas de escala exponencial e com ruido dominante,

o cruzamento agiliza o algoritmo em o(l).

Comparando a eficiéncia, o trabalho Jansen e Wegener (2005) propde um conjunto de
funcoes em que os AGs com cruzamento tem tempo esperado de otimizacao polinomial e
os algoritmos com base na mutagao (sem cruzamento) tem tempo esperado de otimizagao

exponencial.

Nota-se que nao existe uma definicao geral sobre qual dos operadores é o melhor
ou se algum dos operadores é dispensavel. Assim, percebe-se que dependendo do pro-
blema existe uma configuracao mais adequada, que eventualmente pode eliminar um dos

operadores ou diminuir o seu impacto no algoritmo.

2.11 Hibridismo

O hibridismo consiste em combinar diferentes técnicas para que com a soma das
boas caracteristicas dessas se tenha uma técnica melhor. Pesquisadores da Computacao

Evolucionaria tém usado com frequéncia o hibridismo para melhorar o desempenho em
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problemas reais. Combina-se, por exemplo, Algoritmos Evoluciondrios (AEs) com técnicas
da Pesquisa Operacional e/ou do Aprendizado de Méquinas, formando assim um hibrido

normalmente conveniente ao problema a ser tratado.

Nessa combinacao de boas caracteristicas, os AEs s@o bons em explorar o espaco
de busca e encontrar regioes promissoras, mas sao lentos na busca dos melhores pontos
dessas regides (JONG, 2005; PREUX; TALBI, 1999). Por outro lado, as buscas locais (como
os métodos baseados em gradiente) e os métodos especificos para o problema (como as
heuristicas) sao melhores para essa busca de granulagdo mais fina e apresentam uma
dificuldade na busca por regioes promissoras. Assim, pode-se dizer que a combinagao dos
AEs com a busca local traz, quando requisitado pelo problema, melhoria de desempenho
na busca (GOLDBERG; VOESSNER, 1999; MOSCATO, 1989). A juncao de AEs com busca
local tem sido referenciado na literatura como Algoritmos Meméticos (MOSCATO, 1989)

ou Algoritmos de Busca Local Genético.

Com o objetivo de organizar as técnicas ja desenvolvidas e ajudar na previsao de
futuras, o trabalho Sinha e Goldberg (2003) propoe a seguinte taxonomia para classificar
os AEs: Propésito da Hibridizacao, Arquitetura do Hibridismo e o Método Secundario.
As classes nao sao mutualmente exclusivas, por isso um algoritmo pode estar em mais de

uma classe.

Na classificacao por Propésito, deve-se procurar a motivacao para a incorporacao da
busca local. Por isso, de acordo com o objetivo da hibridizacao, essa classe é dividida nas

4 seguintes subclasses.

Exploracao Essa classe consiste dos hibridos que usam a busca local como agente de agi-
lizacao da convergéncia para o 6timo, dada uma regiao promissora delimitada pelo
AE. Tem-se usado nessa classe os hibridos com hill-climbers, Simulated Anneling e
Tabu Search.

Reparacao O uso da busca local para a geracao de solugoes factiveis e a reparagao de
solugoes infactiveis (ORVOSH; DAVIS, 1993) s@o os objetivos dos algoritmos dessa
classe. Esses algoritmos sao tteis em problemas altamente restritivos onde, normal-

mente, os operadores de cruzamento e mutacao produzem infactibilidade.

Otimizagao de Parametros Segundo Sinha e Goldberg (2003), nessa classe os AEs sao
usados para otimizar os parametros de uma segunda técnica. Como exemplo, o uso

de AGs para treinar Redes Neurais (BELEW; MCINERNEY; SCHRAUDOLPH, 1991;
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MONTANA; BERANEK; INC, 1995) ou AGs para gerar conjunto de regras ou fungoes

de pertinéncia da Logica Fuzzy.

Substituicao Funcional ou Aperfeicoamento no AE Nessa classe, os métodos se-
cundarios sao usados para atuar como funcoes do AE, ou melhord-lo pelo me-
lhor controle. A segunda técnica pode executar a funcao de avaliagdo, cruza-
mento, mutagao ou outras. Como exemplo, usa-se a Rede Neural como modelo
de aproximacao da funcao de avaliacao e, assim, como avaliadora dos individuos.
Espera-se, com isso, acelerar a busca em problemas em que a funcao de avaliacao
é custosa e complexa (JIN, 2005). Acrescenta-se nessa classificacdo o uso da se-
gunda técnica para otimizar os parametros dos AEs (ELMIHOUB et al., 2006). Como
exemplo, usa-se busca local para determinar o tamanho da populacdo do AE (ESPI-
NOZA; MINSKER; GOLDBERG, 2003; ELMIHOUB et al., 2004) ou a Ldgica Fuzzy para
melhorar o desempenho dos AGs (RICHTER; PEAK, 2002).

Dada a forma modular e aberta dos AEs, é possivel incorporar outras técnicas em
diferentes partes (SCHWEFEL, 1997). Por isso a classe Arquitetura, da taxonomia citada,
agrupa os algoritmos de acordo com a disposicao da segunda técnica no AE. Essa é
subdividida em Alocacao Hibrida, Hibridos Assincronos, Hibridos Hierarquicos e Hibridos

Embutidos, como definido a seguir:

Alocacao Hibrida Essa classe é caracterizada por dois estagios sequenciais distintos de
execucao, sendo que em um desses o AE é o ator. Dentro dessa classe existem 3
subclasses: Pré-processamento, onde o AE fornece uma regiao promissora dentro
do espaco de busca e o segundo algoritmo da sequencia na busca até o termino;
Pés-processamento, onde o método secundario é usado somente para obter uma boa
solucao inicial para o AE, como exemplo, o uso de Tabu Search para a inicializacao
(FLEURENT; FERLAND, 1993; SENTINELLA; CASALINO, 2009); e Intercalado, onde
varias iteragoes acontecem com o AE e método secundério interpolados. Normal-
mente, cada filho gerado pelo cruzamento sofre uma busca local, por um tempo
delimitado, antes de ser introduzido na populacao. Outra opcao é a aplicacao da
busca local nos pais antes do cruzamento. Essa arquitetura é muito utilizada na
literatura (MATHIAS et al., 1994; SILVA et al., 2009; HAMZAGEBI, 2008). A Figura 20

ilustra essa classe.

Hibridos Assincronos O algoritmo dessa classe tem a cooperacao assincrona entre os

métodos, ou seja, valores encontrados pelos métodos podem ser usados pelo ou-
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Figura 20: As subclasses Pré-processamento (a), Pés-processamento (b) e Intercalado (c)
da classe Posicionamento Hibrido (SINHA; GOLDBERG, 2003)

tro método durante a execucao. Normalmente, ambos os métodos usam memoria,
possibilitando assim um retorno ao estdgio de melhor solu¢ao quando a busca é

deteriorada.

Hibridos Hierarquicos Na forma hierarquica, o algoritmo tem fungoes com varios
niveis de otimizacao que utilizam diferentes tipos de técnicas, sendo que uma dessas

¢ AE (ROGERS, 1991).

Hibridos Embutidos O algoritmo dessa classe tem o método secundario embutido em
um moédulo do AE. Essa classe pode ser subdividida de acordo com o estagio da
inser¢ao. Podendo ser na Inicializagdo, na Avaliagao, no Cruzamento, na Mutagao

ou como Operador Especial.

Por fim, é possivel classificar os algoritmos hibridos segundo o método empregado
junto ao AE. Encontra-se na literatura diversos trabalhos com diferentes tipos de técnicas
associadas ao AE, desde da Programacao Matematica até o Aprendizado de Maquinas.
Assim, uma forma de classificar os algoritmos hibridos é pelo método empregado junto
com o AE (SINHA; GOLDBERG, 2003). Como exemplo: Métodos de Busca Local (ZHENG
et al., 2007; HAMZACEBI, 2008; YUN, 2006; HARADA; IKEDA; KOBAYASHI, 2006; DENGIZ;
ALTIPARMAK, 1997), Recozimento Simulado (HUNG, 2008; CORDéN; ANEGSN; ZARCO,
2002; HWANG; HE, 2006; HE; HWANG, 2006), Rede Neural (CERAVOLO; FELICE; PIZZUTI,
2009; MISHRA et al., 2009; HUANG; HUNG, 2008; LI; SHI; ZHANG, 2007; GiLER; POLAT;
ERGiiN, 2005), Légica Fuzzy (LAU et al., 2009; OH; PEDRYCZ; ROH, 2009; JIN; LI, 2008; LO
et al., 2007), Busca Tabu (ZHANG; SHI; GAO, 2008; YANG; ZHANG; BAI, 2008; CHIU et al.,
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2007), Arvore de Decisao (CARVALHO; FREITAS, 2004; KIM et al., 2004; FU, 2002), Siste-
mas Especialistas (SKOLNICK; TONG, 1991), Programacao Dinamica (DUNKER; RADONS;
WESTKAMPER, 2005; YAGIURA; IBARAKI, 1996), Raciocinio baseado em Casos (CHANG;
LAT; LAL, 2006), Programacao Logica por Restri¢ao (DERIS et al., 1999), Branch and Bound
(FRENCH; ROBINSON; WILSON, 2001; NAGAR; HERAGU; HADDOCK, 1996).

Além da taxonomia de Sinha e Goldberg (2003), outras sao referenciadas na literatura,
como os trabalhos Krasnogor e Smith (2005), Talbi (2002).
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3 Convergéncia e Desempenho

dos AGs

Os AGs sao algoritmos que vém sendo usados em varios areas de aplicagao, pela sua
adaptabilidade e eficacia. No entanto, essa relagao adaptacgao/eficicia ndo é simples, pois
sao objetivos normalmente conflitantes e, em alguns casos, antagonicos. Usualmente,
quando se consegue um bom desempenho, nao se tem um algoritmo facilmente adaptavel
a outros problemas. Por isso, alguns algoritmos (heuristicas) sdo construidos de forma a

privilegiar a eficdcia/eficiéncia e menos a adaptabilidade.

Dada essa vasta aplicabilidade dos AGs, inclusive em problemas reais, torna-se ne-
cessario estudos sobre o fluxo de funcionamento do algoritmo para que novos algoritmos
sejam propostos e o desempenho seja melhorado, ja que em algumas aplicagoes, princi-

palmente as reais, os AGs apresentam problemas de eficiéncia.

Apesar de ter uma estrutura simples para implementar, os AGs tém um funcionamento
complexo, ja que durante o fluxo evolutivo varios fatores e médulos podem interferir no
resultado. Muitos desses fatores estao interligados, de forma que a mudanca em um

perturba e altera o outro, aumentando ainda mais a complexidade e o entendimento dos

AGs.

Por isso, esse capitulo apresenta os mecanismos de convergéncia (fluxo evolutivo de

funcionamento) e alguns fatores que podem prejudicar o desempenho dos AGs.

3.1 FExploration versus Exploitation

Os AEs pertencem a familia dos algoritmos de busca estocasticos gerar-e-testar. Esses
algoritmos tém basicamente duas estratégias de busca: exploration e exploitation, que sao

a origem do poder de busca desses.

Pode-se dividir a ocorréncia da exploration e da exploitation em trés niveis: no nivel
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de individuo, no nivel de sub-individuo e no nivel de um tunico gene. No primeiro nivel,
o individuo é atomico (indivisivel), ndo permitindo uma visdo interna desse. Assim,
as informacoes sao limitadas a avaliacao do todo. No segundo nivel, cada individuo é
analisado como uma instancia de 2! genes, onde [ é o tamanho do individuo. Nessa, as
informagoes tratadas e herdadas sao de parte do individuo. Ja o terceiro nivel é um caso
especial do segundo, onde um tnico gene forma a unidade a ser tratada e herdada (EIBEN;
SCHIPPERS, 1998). Assim, cada operador pode ser projetado para exercer as estratégias

nos niveis desejaveis.

Os termos exploration e exploitation sao importantes para descrever o funcionamento
dos AEs, os operadores de busca (mutagao e recombinagao) e a selecao. Cada elemento
do algoritmo pode ser caracterizado pela respectiva contribuicao para a exploration ou a

exploitation.

Entre as visoes existentes, a mais comum é que a selegao é a fonte da exploitation,
enquanto a exploration é feita pelos operadores de recombinagdo e mutagao (ESHELMAN;
CARUANA; SCHAFFER, 1989). Desta forma, o uso de material genético caracterizaria
exploitation. Outra visdo, restringe a exploitation ao bom uso da informacao (HANDA et
al.,, 1997). Para Beyer (1998), a exploitation é a habilidade do algoritmo em caminhar na

dire¢ao do melhoramento desejado.

Outra visao largamente defendida é que a exploration e a exploitation sao forgas
opostas, dessa forma, quando se acresce uma decresce a outra. Por isso, deve-se buscar
uma boa mistura entre elas para se obter bons resultados na busca (KENNETH; SPEARS,
1992; TAN et al., 2009). Das véarias técnicas usadas para balanciar as estratégias destaca-se
a diminuicao da pressao de selecao (ver secao 3.2.2), usada por exemplo no trabalho S&

et al. (2008), e o uso de variacao adaptativa dos operadores (TAN et al., 2009).

Outra decisao para se considerar é o momento para enfatizar os esforcos na exploitation
ou na ezploration (TAN; LEE; KHOR, 2001; TAN et al., 2006). Uma das opgoes é o uso
da ezploration no inicio do algoritmo, para extrair a maior quantidade de informacao
do espaco de busca, e depois o uso da exploitation, para fazer a “sintonia fina”. Essa
divisdo de estagios é conhecida na literatura como explore first, exploit later. Alguns
trabalhos como Abbass (2002), Bambha et al. (2004) demonstram a vantagem de usar

essa abordagem.

Para Spears (1992), e em outros trabalhos, o operador da exploration é a mutagao,
com o papel de provocar diversificagao, e o da exploitation é o cruzamento, com o papel

de acelerar o afunilamento genético. Apesar de que para alguns autores, como Fogel, o
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cruzamento seja um fator de terceira ordem, que nao é necessério para todos os problemas,

dado que também nao ocorre sempre na natureza (ATMAR, 1992).

Dada a diversidade de visoes, o trabalho de Eiben e Schippers (1998) apresenta, apds

analisar outros trabalhos, um sumario. Percebe-se que sao varias as visoes, sendo que em

alguns casos complementares e em outros conflitantes. Baseado nesse estudo, os autores

enumeram algumas hipoteses e perguntas para serem investigadas:

10.

Independentemente se as informacgoes sao boas ou se sao usadas corretamente, o uso
de informagoes conhecidas é igual a exploitation. Alternativamente, considera-se

exploitation somente quando se faz o bom uso da informacao.

Dado que a escolha de bons individuos leva a escolha de boas informacoes, a selecao

é a fonte da exploitation.

Os operadores mutagao e recombinagao sao puramente exploration, dado que o ob-

jetivo desses é criar variagao.
FExploitation e Ezxploration sao forgas opostas que necessitam de balancgo.
Qual o nivel de informagao disponivel e que parte dessa informacao é explorada?

Qual a influéncia da representagao? Percebe-se em alguns casos uma grande in-

fluéncia na construcao da informacao.

Em alguns casos os alelos, ou a combinacao desses, sao explorados pela geracao de
novos individuos contendo esses alelos. Em outros casos, de forma mais sutil, os

valores dos genes sao determinados somente pela influéncia dos seus antepassados.
Existe diferenca da Ezploitation e da Exploration entre os diferentes tipos de AEs.

Na maioria das vezes, a exploitation nos AEs sao feitas de forma implicita, ou seja, o
valor de aptidao do individuos determina se aquele individuo serd explorado. Alguns
trabalhos tornam a exploitation mais explicita, a fim de melhorar o desempenho dos
AEs. Mas essa forma nao estaria em conflito com a ideia original de um algoritmo

elegante, simples e bom?

Quanto tempo o material genético pode ou deve ser explorado?

Encontrar a melhor combinacao da exploration com a exploitation e esclarecer o fun-

cionamento das partes que compoem e contribuem para essas estratégias sao os grandes
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desafios para o aprimoramento das técnicas de busca. Por isso, o assunto foi e continua

sendo amplamente pesquisado.

3.2 Convergéncia

Caracteriza-se como convergéncia evolutiva o processo de afunilamento genético para
um ponto determinado pelos melhores individuos da populacao. Assim, a convergéncia é

um importante sinal de evolugao.

O algoritmo que converge demonstra capacidade de evoluir na direcao apontada pela
fungao guia. Ja um algoritmo sem convergéncia torna-se puramente aleatério. Por isso,

todo algoritmo evolucionério deve lidar com a convergeéncia.

Durante o processo de convergéncia alguns fatores, como a Diversidade Genética, a
Pressao de Selegao, a Convergéncia Prematura e os Critérios de Convergéncia, devem ser

considerados e tratados para contribuir com a melhoria de desempenho do algoritmo.

3.2.1 Diversidade Genética

Pode-se definir a diversidade genética como uma medida de biodiversidade da varia-
bilidade genética dentro de uma populagao, ou seja, procura-se observar a quantidade
de genes que tendem a variar seus alelos entre si. A variabilidade é fundamental para
a boa evolugao das espécies, pois acrescenta novas informacgoes na populacao, evitando
assim uma homogenizagao e um empobrecimento genético. Essa homogenizacao causa
uma maior vulnerabilidade da populacao as doencas, dado que individuos geneticamente
semelhantes sao igualmente sucetiveis as mesmas doengas, caracterizando assim a varia-

bilidade genética como um importante fator de sobrevivéncia (WIKIPEDIA.ORG, 2009).

A variabilidade genética é responsdvel também pela adaptagao dos individuos, dado
que com a mudanca do ambiente novas caracteristicas devem ser inseridas na populacao

para que haja melhor adaptabilidade ao ambiente.

Nos AEs a diversidade é fundamental para a exploracao do espago de busca (YUAN; LI;
LI, 2008a), dado que com mais informagoes amplia-se a drea de cobertura do algoritmo e,
por consequéncia, aprimora-se a decisao de priorizacao de determinada regiao promissora.
A Figura 21 ilustra a cobertura de uma populagao com alto grau de diversidade e outra
com pouca diversidade. Sem a diversidade o algoritmo perde muito da sua forca e acaba

fixando-se em minimos locais, além de enfrentar problemas como a Convergéncia Prema-
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tura (ver se¢ao 3.2.4). No entanto, com muita diversidade o algoritmo torna-se puramente

aleatorio. Por isso, deve-se buscar adequacao da diversidade ao problema abordado.
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Figura 21: Cobertura do espaco de busca feita por populagoes com niveis diferentes de
diversidade

Os AEs precisam da diversidade também para explorarem o “paralelismo implicito”,
uma das vantagens dos AEs sobre alguns outros métodos de busca. O paralelismo s6
ocorre porque o AE trabalha com pontos, em geral, distintos. Caso os pontos fossem

idénticos nao haveria paralelismo.

Durante a evolugao da populagao novos individuos sao criados a cada geracao. Dada
a priorizacao dos melhores individuos como progenitores, o processo evolutivo tende a
convergir para individuos semelhantes. Assim, a diversidade genética na populagao tende
normalmente a diminuir. Por isso, os AEs tem operadores responsaveis por acrescentar
ou manter diversidade durante o processo de evolugao, simulando o processo natural de
interagao genética entre espécies ou a mutagdo (MAHFOUD, 1992; GLICKMAN; SYCARA,
2000; ZHU; LIU, 2004). Entre as formas de aumentar a diversidade, cita-se o acréscimo da
taxa de mutagao e o aumento da populagao com individuos geneticamente diferentes dos
existentes. Quando se aumenta a taxa de mutagao o nimero de genes alterados aumenta
e, assim, os individuos tendem a um afastamento um dos outros na mesma razao do

aumento da taxa (BARCELLOS, 2000).

Dos métodos usados para medir a distancia (diversidade) entre dois individuos da
populagao (KIM; MOON, 2004; BURKE; GUSTAFSON; KENDALL, 2004), cita-se Hamming
(FREDERICK; SEDLMEYER; WHITE, 1993), a distancia euclidiana (YUAN; LI; LI, 2008a),
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o desvio padrao dos valores de aptidao e o identificador ancestral (BURKE; GUSTAFSON;
KENDALL, 2004). Desses, os mais usados sdo Hamming e a distancia euclidiana. O
primeiro faz uma medida genética, pois calcula o nimero de bits diferentes entre dois
cromossomos. Ja o segundo faz uma medida fenétipa, pois calcula a diferenca entre os

valores de aptidao dos cromossomos.

3.2.2 Pressao de Selecao

Define-se como Pressao de Selecao (PS) o grau de priorizacao dos individuos com
maior valor de aptidao para a sobrevivéencia e reprodugao. Como a aptidao ¢é avaliada
de acordo com o ambiente, pode-se dizer que a PS é a influéncia que o meio ambiente
exerce na selecao genética. Ou seja, a PS sao caracteristicas do meio ambiente imposta
a populagao e que direcionaréd a priorizacao de determinados genes que melhor adapta o

individuo.

Nos AEs a PS esta relacionada a velocidade e a direcao da busca, pois quanto maior a
pressao, mais rapido e focado fica o algoritmo. No entanto, quanto maior a PS, maior é a
perda da diversidade genética, pois com o aumento da PS reduz-se o niimero de individuos
selecionados para reproducao e, com isso, aumenta-se a semelhanca entre os individuos da
populacao. Assim, afirma-se que a diversidade genética e a PS sao duas forgas antagonicas

e importantes para busca evolucionaria.

Define-se a PS como alta quando as probabilidades de alguns individuos serem sele-
cionados para a reproducao em relacao a outros diferem muito. Por outro lado, quando
as probabilidades de sobrevivéncia entre os individuos sao semelhantes, diz-se que a PS é
baixa. Quando a PS é nula - todos os individuos com a mesma probabilidade de sobre-

vivéncia - a busca torna-se puramente aleatoria.

A PS determina a velocidade pois interfere na convergéncia. Quanto maior a pressao,
mais rapida a convergéncia. Caso os individuos favorecidos estiverem na diregao (préximos)
do ponto 6timo global ou de um ponto satisfatério, a PS alta é benéfica pois reduzird o
tempo da busca. Caso os individuos favorecidos estiverem distantes do ponto satisfatorio,
a alta da PS é prejudicial pois pode levar a populagao a uma convergéncia prematura para
um ponto de 6timo local, além da perda da diversidade, o que provocard uma dificuldade

para os AGs em encontrarem um novo ponto dentro do espago (CAMARGO, 2006).

Controla-se a PS pelo método de selecao ou por um controle de descendentes de de-

terminados individuos. Entre os métodos de controle da PS, cita-se o Ranking Linear,
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Ranking Geométrico, Corte o, Nicho e Compartilhamento, Escalamento Linear e a Nor-

malizagao (CAMARGO, 2006).

3.2.3 Ciritérios de Convergéncia

Os algoritmos estocésticos, como os AEs, nao possuem mecanismos que indique se a
solucao encontrada ¢ a melhor possivel. Dessa forma, encontrar o momento adequado de
parada do algoritmo é também um problema a ser tratado. Caso contrario, o algoritmo
pode parar antes de encontrar uma boa solucao ou executar durante varias geragoes sem

necessidade, acarretando em um desperdicio de recurso computacional.

Assim, uma opcgao é parar o algoritmo, ou executar outra acao de melhoria, quando
se detectar que a populacao convergiu para um ponto do espacgo, ja que a busca apds
esse momento normalmente nao teria uma boa probabilidade de encontrar uma solucao

melhor.

Para identificar a convergéncia da populagao usa-se alguns critérios (VASCONCELOS;
SALDANHA, 1997; TRAUTMANN et al., 2008). Entre os mais usados cita-se: o nimero
maximo de geracoes, onde predefine-se o limite de geragoes e retorna-se como solucao
o melhor individuo encontrado até entao, e a convergéncia do melhor individuo, onde
analisa-se o melhor individuo da geracao corrente e o melhor individuo da geragao anterior
segundo a equagao (3.1), caso a condigao aconteca n vezes, considera-se que o algoritmo

convergiu.

fmaa:{atual} - fmax{anterior} <e (31)

Além desses, usa-se o numero de geracoes sem melhoria, interrompendo-se o algoritmo
apos n geragoes sem melhora do melhor individuo encontrado até entao; e a convergéncia
da populacao, onde analisa-se a proximidade do valor médio de aptidao da populacao
(fmea) em relagdo ao melhor valor de aptidao (fie:). Quanto mais proximo fp.q estd
de fnae, mais homogeénea estd a populagao e, consequentemente, menor a diversidade
genética, ver Figura 22. Assim, pode-se interromper o algoritmo quando a relagao }cf;—ai

atinge determinado fator de homogeneidade fj,, como visto na equagao (3.2).

o fmed
fmax

A escolha do melhor critério de convergéncia nao é uma tarefa facil, por isso requer

1

< fhom (32)
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Figura 22: Curva de convergéncia de um problema de minimizagao

andlise do problema e dos operadores, sendo necessario, em alguns casos, o uso de mais

de um critério.

3.2.4 Convergéncia Prematura

Sempre que se tenta agilizar o processo evolutivo dos AGs uma preocupacao fica
eminente, a convergéncia prematura (GOLDBERG, 1989; SULTAN; MAHMUD; S., 2007), de-
finida como a perda de diversidade genética na populacao de forma acelerada e prejudicial
a solucao final. Apesar de ser considerada um grande problema quando a convergéncia é

para um 6timo local, distante ou diferente do 6timo global, é desejavel caso a convergéncia

seja para o otimo global.

A discussao sobre a convergéncia prematura passa por outros conceitos como ex-
ploration e exploitation (apresentadas na se¢ao 3.1), pois pode-se definir convergéncia
prematura como pouca exploration e prematura exploitation. Os algoritmos que usam
das duas estratégias, normalmente, no inicio usam da busca global para identificar regioes

promissoras e, posteriormente, a busca local para encontrar a melhor solu¢ao nas regioes

promissoras.

Os AGs sao algoritmos que comecam sua execucao privilegiando a estratégia explo-
ration, quando sua diversidade genética ¢ alta, e passam a privilegiar a exploitation no

momento em que uma representativa parcela dos individuos tem similaridades.

Para evitar a convergéncia prematura para étimos locais é importante fazer uma boa
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exploration. No caso dos AGs é feita pela mutacao, com baixa probabilidade, e pela
recombinacao de solugoes geradas pelo inicio do processo evolutivo, normalmente com
alta diversidade genética. No entanto, este processo é lento, pois sao necessarias varias

geragoes para se priorizar umas das regioes promissoras.

Fazendo os AGs aproveitarem melhor seus individuos e outros novos acredita-se que
a velocidade pode ser maior sem aumentar as chances de convergéncia prematura para

um 6timo local.

Uma das principais caracteristicas do AAP, proposto neste trabalho (ver segao 4.4), é
a capacidade de melhor aproveitar as informagoes presentes na populacao, gerando bons

individuos que podem agilizar o processo evolutivo dos AGs.

3.3 A perda e o baixo aproveitamento da informacao

O processo evolutivo dos AGs é composto de um fluxo ciclico, em que a cada iteracao
uma nova geracao é criada. A cada nova geracao, individuos sao gerados e introduzidos
na populagdo em substituicao a outros existentes, que sao descartados. No entanto,
muitos desses individuos eliminados contém informacgoes nos seus genes importantes para
a busca; apesar disso sao descartados sem passar pelo cruzamento. Ou seja, foram gerados
e eliminados e nao contribuiram para a evolucao. Por isso, pode-se dizer que a cada

iteracao varias informagoes relevantes sao perdidas.

Apesar deste processo imitar a evolucao das espécies, onde um individuo pode nascer
e morrer sem gerar descendentes, é notéria a perda de informagao. A informagao perdida
pode nao voltar para a populacao, causando, em alguns casos, uma reducao da eficicia e
caracterizando a perda de oportunidade; ou voltar pelo processo da mutacao, que normal-
mente tem baixa probabilidade e, por isso, pouca eficiéncia, pois é necessario um tempo

até que a informacao retorne e seja aproveitada.

E necessério diferenciar a perda de informacao (PI) do baixo aproveitamento da in-
formagao (BAI). No primeiro, a informagao é eliminada da populacao e depende de algum
mecanismo de reinjecao para voltar. Ja no BAI, a informagao esta na populagao mas nao
¢ manipulada e nem analisada pelos operadores. Nesse tiltimo caso, ha um desperdicio de
esforco, pois quanto mais rapido e melhor os AGs utilizarem de suas bases de conhecimento

disponiveis (populagao), mais dgil serao as evolugoes.

Feita a distingao, é necessério identificar a influéncia dos operadores nestes fatores (PI
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e BAI). Trés sao os operadores identificados que podem provocar o baixo aproveitamento

da informacao:

Selecao Durante a selecao alguma estratégia, por exemplo a “Pressao da Selecao”, de-
fine os pais que irao transmitir seus genes. Neste momento muitos individuos com
informagoes relevantes e de baixa aptidao, ou outro critério definido pelo operador,

podem nao ser selecionados e, assim, nao serem aproveitados.

Cruzamento O operador de cruzamento utilizado na combinac¢ao entre os cromossomos
pode nao ser eficaz e, assim, produzir material de baixa qualidade. Uma baixa taxa

de cruzamento também causa pouca combinagao e aproveitamento.

Substituicao Considerando que este operador define quantos novos individuos gerados
farao parte da geracao seguinte, o aproveitamento das informagoes e dos individuos
criados pelo cruzamento depende da taxa de substituicao. Quanto maior o niimero
de individuos introduzidos na populagao mais relevante serd o trabalho de aprovei-
tamento de informacoes feito pelo cruzamento e pela selecao. Uma baixa taxa de

substituicao pode prejudicar o aproveitamento das informacoes.

Ja para a perda de informacao, identifica-se trés operadores capazes de interferir:

Cruzamento A cada nova estrutura criada pelo cruzamento pode-se estar eliminando
outras presentes nos pais. Considerando a codificacao bindaria e a informacao como
sendo os alelos e/ou a ordem destes no cromossomo (schemata), a cada cruzamento

um schemata! pode estar sendo destruido.

Mutagao A mutacao é o operador responséavel por inserir informagao (diversidade) genética
na populacao, no entanto, a inser¢ao elimina outra informagao. Por isso, uma alta
taxa de mutacao pode provocar perda de informacao, apesar de que aumenta a

chance da reintroducgao das informagoes perdidas.

Substituicao Caso a taxa de substituicao seja alta ha um alto rodizio dos individuos na

populagao, o que provoca uma alta taxa de perda de informagoes.

IPlural de schema, que é um padrao de similaridades que descreve um subconjunto do espaco de
solugoes de um AG (GOLDBERG, 1989). Assim, em um AG bindrio com ! posi¢oes o schema é representado
como um elemento do conjunto {0, 1, *}l. Por exemplo, considere os cromossomos “010” e “011”, ambos
sao considerados instancias do schema “01*”.
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Analisando as caracteristicas anteriores, percebe-se um dilema entre os agravantes da
PI e do BAIL Enquanto uma baixa taxa de cruzamento pode ser prejudicial, considerando o
BAI, pode ser eficaz para evitar a PI, pois evita a quebra dos schemata. Na substituicao,
uma alta taxa de novos individuos agrava a PI, no entanto, minimiza o BAI, pois faz
com que as informacoes descobertas e aproveitadas pelos operadores anteriores sejam

consideradas.

Além do cruzamento e da substituicao, a mutacao e a selecao exercem, respectiva-
mente, influéncia na PI e no BAI. A selecao, como ja explicado, é fundamental no processo
de aproveitamento das informacoes. Sem um método que consiga diversificar os seleciona-
dos, os AGs sofrem de convergéncia prematura, mesmo tendo na sua base de conhecimento

(populacao) material genético capaz de evitar o minimo local.

J&4 a mutagao, tem a funcao de aumentar a diversidade genética da populagao, fator
este, além da PI e o BAI, que interfere no desempenho dos AGs. Quanto maior a di-
versidade, maior a capacidade de andlise do espaco de busca e menor é o desperdicio de
processamento, ja que minerar uma populacao com informacoes muito similares prejudica
a eficacia do algoritmo. Apesar disso, a taxa de mutacao nao deve ser muito alta, evitando

assim o excesso de PI, causada pela substituicao da informagao existente por uma nova.

Assim, pode-se concluir que o ideal é um algoritmo que tenha pouca PI, que gere
informagoes diversificadas e que tenha um bom aproveitamento destas. Com o intuito de
auxiliar os AGs a equilibrarem estes fatores, este trabalho propoe, e define na secao 4.4, o
Algoritmo Auxiliar Paralelo (AAP). O uso do médulo de auxilio em uma estrutura paralela
facilita a dissociacao dos fatores que, como visto anteriormente, estao interligados. Desta
forma, é possivel intensificar, por exemplo, a recombinacao em uma populacao paralela e

nao interferir na PI da populacao original.

3.4 Problemas dificeis para o AGs

Como apresentado, varios fatores podem influenciar o comportamento dos AGs, in-
clusive o problema a ser tratado. Alguns desses problemas apresentam caracteristicas
que dificultam a convergéncia para um ponto de 6timo global ou reduzem a eficiéncia do

algoritmo.

Entre as caracteristicas que dificultam a resolu¢ao do problema (NAUDTS; KALLEL,
2000), citam-se: a decepgao (enganadores), a epistasia, o isolamento e a multimodalidade,

apresentadas nas segoes seguintes.
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Na tentativa de medir a dificuldade dos AGs no problema, algumas medidas preditivas
foram propostas, entre elas: correlagao de distancia da aptidao, correlacao entre tamanho
e operador, variancia da epistasia, variancia de schema e classificacao de hiperplanos.
No entanto, estudos sugerem que nenhuma dessas medidas preditivas de dificuldade sao

confidveis (NAUDTS; KALLEL, 2000).

3.4.1 Enganadores

Por ser uma das piores formas de confundir os AGs, o problema enganador é um dos
mais abordados e tratados na literatura. Considerando que a avaliacao guia a selegao por
melhores individuos e, consequentemente, a busca do algoritmo, qualquer interferéncia que

confunda ou altere o processo de apontamento para o 6timo prejudica muito o desempenho
dos AGs.

O problema enganador ocorre quando a aptidao dos schemata instanciados pelo ponto
6timo é menor do que a aptidao de outros schemata competidores primarios (em que as
posigoes fixadas sdo as mesmas) deste schema étimo. Esta situacdo pode levar a busca
para regioes consideradas promissoras mas que nao incluam o ponto 6timo global, ou seja,

para 6timos locais possivelmente distantes do 6timo global (CHEN et al., 2008).

Muitos trabalhos na literatura abordam o problema enganador, sendo que alguns
definem ou classificam esses (VOSE; LIEPINS, 1991; WHITLEY, 1991), outros constroem
exemplos de fungoes enganadoras (GOLDBERG, 1992; LIEPINS; VOSE, 1990; WHITLEY,
1991), e outros investigam alteragoes nos AGs para tentar resolver esses (NOVKOVIC;

SVERKO, 1998; LIEPINS; VOSE, 1990; LI; LI, 2005; CHEN et al., 2008).

No problema enganador a confusao ocorre pois individuos representantes de um 6timo
local tém aptidao maior que individuos representantes do ponto 6timo global. Assim, os
AGs privilegiam e convergem para uma regiao do espago que pode nao levar para a melhor

solugao possivel.

Para entender o que causa dificuldade para os AGs, Goldberg definiu o Problema
Minimo Enganador (PME), onde o cromossomo bindrio assume 2 bits e a relacdo entre
os schemata sao estabelecidas de forma que instancias do 6timo local sejam melhores do

que instancias do 6timo global, como ilustrado na Figura 23.

Embora cause engano, os PMEs nao sao dificeis para um AG resolver, dado que seu
nivel de engano é limitado. Por isso, foi criada uma classificacao para os tipos de engano:

fully deceptive, consistently deceptive e partially deceptive.
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Figura 23: Problema Minimo Enganador (GOLDBERG; DEB; HORN, 1992)

Considera-se que um problema é fully deceptive quando todas as competicoes primarias
de ordem inferior a ordem do problema sao vencidas por schemata que sao instanciados por
um mesmo ponto diferente do 6timo. Rotula-se esse ponto como o atrator decepcionante,
que em representacoes binarias é sempre o complemento do ponto 6timo. Por exemplo,
um schema “**1**1**1” que instancia o ponto 6timo global tem como complemento e

atrator decepcionante o schema “**0**0**(0” (WHITLEY, 1991).

Ja o consistently deceptive ocorre quando todas as competicoes primérias de ordem
inferior a ordem do problema sao vencidas por schemata que nao instanciam o ponto 6timo
global e pelo menos uma das competicoes seja vencida pelo atrator decepcionante. Assim,
um problema fully deceptive é sempre um consistently deceptive, apesar da reciproca nao

ser verdadeira (VENTURINI, 1995).

Quando um problema tem algum grau de engano, mas nao é nem fully deceptive nem

consistently deceptive, ele é considerado partially deceptive (WHITLEY, 1992).

Dessa forma, percebe-se que nem toda o engano é um problema que pode prejudicar
o desempenho dos AGs. Por isso, é necessario analisar o grau para identificar a melhor

forma de abordar o problema.

3.4.2 Epistasia

Oriundo da biologia, o termo epistasia significa interacao funcional entre genes nao

alélicos. Ou seja, o quanto que um gene que define uma caracteristica de um individuo
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influencia o resultado de outra caracteristica.

A ideia de epistasia foi introduzido nos AGs por Davidor (DAVIDOR, 1990) para ana-
lisar a interferéncia da interacao funcional genética nos AGs e, assim, apresenta-la como

medida de avaliagdo da dificuldade dos AGs em alguns problemas (QU; XU, 2006).

Na representacao bindaria, a epistasia é caracterizada pela ocorréncia da influéncia de
um bit em outro do cromossomo. FEssa dependéncia genética interfere na convergéncia
dos AGs, pois obriga os algoritmos a terem schemata de maior ordem, ja que somente

schema com todos os genes dependentes entre si tém significancia evolutiva.

Considerando os niveis de dependéncia, é possivel classificar os problemas segundo o

grau da epistasia:

Problemas sem epistasia sao problemas com os genes linearmente independentes e,
por isso, nao apresentam dificuldades para os AGs (ROCHET, 1997). Dada a simpli-

cidade, técnicas gulosas e de menor custo computacional sao mais indicadas.

Problemas com epistasia média sao problemas com alguns genes interdependentes
e, normalmente, dispostos de tal forma que nao comprometa muito o cromossomo.

Esses é o grau mais indicado para os AGs, pois nao é tao simples e nem tao complexo.

Problemas com epistasia alta sao problemas com varios genes interdependentes e es-
palhados no cromossomo, criando um contexto de busca aleatéria para os AGs
(ROCHET, 1997). Nesse cendrio, os AGs nao conseguem analisar schemata de me-
nor ordem e direcionar o algoritmo para regioes promissoras, comprometendo a

convergencia.

Entre os problemas mais usados para abordar a epistasia, estao: as fungoes NK
(KAUFFMAN, 1989) e a Royal Road (MITCHELL; FORREST; HOLLAND, 1992), essa tltima
dividida em dois tipos: RR1 e RR2. Outras fungoes também sao usadas, como nos tra-
balhos Manela e Campbell (1992), Rowe e East (1992).

3.4.3 Multimodalidade

Como sugerido pelo nome, a multimodalidade caracteriza-se pela presenca de varios
picos e vales, sendo que a maioria desses sao 6timos locais. Considerando que cada 6timo
local é um atrator da busca, a multimodalidade na otimizagao de problemas normalmente

causa dificuldade em encontrar o 6timo global para qualquer algoritmo de otimizagao.
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Para os AGs nao é diferente, a multimodalidade também causa normalmente uma
dificuldade para encontrar o 6timo global, pois individuos que sao 6timos locais aumentam

seus descendentes e, com isso, atraem o algoritmo para a regiao em que se encontram.

Entre as varias fungoes multimodais, cita-se as fungoes f6, Rastrigin, Ackley e Grie-
wangk. Todas essas sao dificeis para os AGs, dado o grande numero de 6timos locais e
o tamanho dos vales que separam os 6timos. Por isso, também sao usadas para testar o

desempenho dos algoritmos de otimizagao.

A fungao f6 é uma versao invertida da fungao F'6 de Schaffer (DAVIS, 1991), definida
para duas varidveis pela equacao (3.3). Esta fun¢ao possui vérios 6timos locais proximos
entre si no ¥ e um tnico 6timo global em (x,y) = (0,0) com f(z,y) = 1, ver Figuras 24
e 25 . A cada par de 6timos locais, hda um ponto de minimo intercalando-os, por isso um

problema dificil para as técnicas mais simples e também para os AGs.

(siny/z2?2 +42)? — 0,5

Fw) =05+ (776 G012 1 ) 2

Figura 24: Funcao multimodal f6 (ICA, 2009)

A funcao Ackley, ver Figura 26, a ser minimizada, foi criada inicialmente para duas
dimensdes (ACKLEY, 1987) mas generalizado para N dimensoes por Back (1996). O pro-
blema é formulado pela busca de um vetor ¥ = {x1, za, ..., 2N}, com z; € [—32.768; 32.768],

que minimize a equagao (3.4). O valor étimo é o vetor z* = (0, ...,0) com f(z*) = 0.
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Figura 25: Func¢ao multimodal f6 em duas dimensoes (ICA, 2009)

F(Z) = =20 - exp(—0.2,| — - > a?) — e:r;p(l : zn: cos(2mx;)) + 20 + exp(1) (3.4)

i—1 noi3

XZ _2 —2 X'I

Figura 26: Func¢ao multimodal Ackley (TRACER, 2009a)

A funcao Griewangk, a ser minimizada, ver Figura 27, foi definida no trabalho Torn
e Zilinskas (1989). O problema é formulado pela busca de um vetor ¥ = {z1,zs,..., 25},

com z; € [—600;600], que minimize a equagao (3.5).

n

F(@) =1+ i 4560 -1I cos(\a;%) (3.5)

=1
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Figura 27: Funcao multimodal Griewangk (TRACER, 2009b)

A fungao Rastrigin, definida pela equacao (3.6), foi proposta inicialmente por Ras-
trigin (TORN; ZILINSKAS, 1989) como um funcao bidimensional, e posteriormente gene-
ralizada por Muhlenbein, Schomisch e Born (1991). A fungao tem varios 6timos locais,
¢ nao linear e tem um grande espaco de busca, por isso considerada uma das funcoes
mais dificeis de otimizar e um excelente benchmark. O 6timo global é definido pelo ve-
tor * = (0,...,0) com f(x*) = 0. A varidvel A controla a superficie do problema pela

amplitude das ondas, ver Figura 28.

n

nA+>Y (x7 — Acos(2m;)); Vi € [1..n],z; € [-5,12;5,12)] (3.6)

=
&

~—
I

A=100

Figura 28: Funcao multimodal Rastrigin (RASTRIGIN, 2009)
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4 Modificacoes nos AGs

Dada a quantidade e a importancia dos problemas de otimizagao, alguns algoritmos
sao desenvolvidos para resolvé-los ou encontrar melhores solucoes. Devido ao bom de-
sempenho e a versatilidade, os AGs sao muito utilizados para otimizag¢ao. No entanto,
eles apresentam, em alguns problemas, dificuldades de convergéncia, como por exemplo,
convergéncia prematura, baixa qualidade de solucao, e baixa velocidade de convergéncia,

devido ao aspecto degenerativo dos operadores.

Por isso, modificagoes nos AGs sao propostas com o intuito de melhorar a velocidade
de convergéncia e/ou a eficdcia do algoritmo. Muitas sdo as inspira¢oes que norteiam as
propostas, ja que os autores se baseiam normalmente em modelos existentes para construir
as teses. Modelos naturais, como por exemplo o IGA - Immune Genetic Algorithm (JTAO;
WANG, 2000), ou artificiais, como por exemplo o CMGA - Cure Mechanism Genetic

Algorithm (WANG et al., 2005), servem de inspiragao para os pesquisadores.

Assim, neste capitulo serao apresentados algumas modificacoes feitas nos AGs para
aprimorar a funcionalidade de busca. Entre as modificacoes, destacam-se: as novas
técnicas evoluciondrias ou alteragoes em operadores (segao 4.1), as técnicas de nicho (segao
4.2), as técnicas hibridas (segao 4.3) e o Algoritmo Auxiliar Paralelo, sendo, este ultimo,

proposta deste trabalho (segao 4.4).

4.1 Técnicas evolucionarias e novos operadores

Um dos métodos usados para melhorar o desempenho da busca é o uso de conheci-
mento para direcioné-la, evitando assim a busca cega ou lenta no espaco de busca. Entre
os algoritmos que usam do conhecimento estdo: os Algoritmos Culturais (REYNOLDS;
SVERDLIK, 1994), onde o conhecimento é armazenado em um espago de crenca e usado
para promover regides promissoras; os AGs baseados na imunidade (IGA) (JIAO; WANG,

2000), onde a vacina é considerada um pedago de informacao e a vacinagao é a inoculagao
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(direcionamento) da informacgao no individuo para melhord-lo; o CMGA (WANG et al.,
2005), um AG baseado no mecanismo de cura da medicina chinesa tradicional, que fun-
ciona com a montagem dinamica de um operador de cura que substitui genes normais
pelos eugénicos, com a operacao “bu”, e substitui genes anormais por genes normais, com
a operacao “xie”, guiando assim a evolucao em funcao do conhecimento; os AGs basea-
dos na teoria da terapia genética (GTGA) (WANG et al., 2006), onde o conhecimento é
armazenado usando o mecanismo de gene pool, que é utilizado pelos operadores da tera-
pia genética para transferir conhecimento e guiar a busca; e o modelo evolutivo humano
(HEM) (MONTIEL et al., 2007), que usa o conhecimento de especialistas para inferir os

parametros mais adequados para alcancar a evolugao.

4.1.1 AG baseado nos mecanismos de mudanca das dinastias

Baseado também no uso do conhecimento para guiar a busca pelo espago de solugoes,
o trabalho Wang et al. (2008) propoe o DCGA (Dynastic Changes Mechanism Genetic
Algorithm), que se inspira nas mudangas de dinastias das nagoes para desenvolver os

operadores que guiarao a busca.

Historicamente é possivel perceber que durante a evolucao da sociedade humana as
nacoes tiveram muitas dinastias, e cada dinastia demonstram um comportamento similar.
No inicio, um grande crescimento e prosperidade; ja no fim, uma decadéncia seguida do
surgimento de uma nova dinastia. A nova dinastia surgida nao era uma simples repeticao
da anterior, mas sim uma evolugao que aprendeu com a experiéncia da antecessora e guiou-
se por esse conhecimento. Percebe-se assim um comportamento ciclico de revezamento

entre as dinastias.

Fazendo uma analogia com os AGs, a configuragao da dinastia é semelhante a geracao
da populacao inicial, o desenvolvimento da dinastia é semelhante ao desenvolvimento da

populacao e a extincao da dinastia é semelhante a convergéncia da populacao.

Assim, o DCGA faz uma analogia ao processo de revezamento entre as dinastias.
No DCGA o processo evolutivo é dividido em fases e a cada fase evolui-se uma nova
populagao. Quando uma populacao fixa-se em um étimo local ela é descartada e uma

nova populacao ¢ criada com o conhecimento adquirido pela populagao anterior.

Instancias do problema do caixeiro viajante (TSP) foram usadas para o teste. Os re-
sultados demonstram o bom desempenho do DCGA para evitar a convergéncia prematura

e a estagnacao evoluciondria nos problemas combinatérios. A Figura 29 ilustra a evolugao
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das populagoes do DCGA (WANG et al., 2008). Destacam-se as mudangas de fases, onde
ha uma queda abrupta da aptidao entre elas, e a tendéncia de crescimento da aptidao ao

longo das fases.
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Figura 29: Um exemplo da curva evolutiva do DCGA (WANG et al., 2008)

4.1.2 Operador de Fabricacao e Duplicacao

Baseado na importancia de analisar a insercao de alguns mecanismos bioldgicos nos
AGs, apontada por Mitchell (1998), e a necessidade de criar operadores menos depen-
dentes do problema (MITCHELL; FORREST, 1994), o trabalho Chang, Wang e Liu (2005)
apresenta o Operador de Fabricacao (OF) e o Operador de Duplicagao (OD) para mel-
horar a taxa de convergéncia e a qualidade da solu¢ao dos AGs (CHANG; WANG; LIU,
2005).

O OD, baseado na tecnologia de clonar, copia o melhor individuo para gerar os filhos.
Ja o OF tem o objetivo de extrair a boa parte da estrutura cromossomica para fabricar
novos filhos. Estes operadores sao inseridos no AG logo apds a sele¢gao, como observado

no fluxograma do AG modificado ilustrado na Figura 30.

O OD é um procedimento facil de implementar e rdpido computacionalmente. Simi-
larmente ao Elitismo, o OD copia o melhor individuo na populac¢ao. No entanto, o OD
copia o melhor cromossomo em d% da populacao, ja o Elitismo copia uma unica vez.
Com o aumento de cépias do melhor individuo, cresce a probabilidade da busca ir para

um 6timo local. Por isso, os autores indicam o uso moderado das copias para manter a
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Figura 30: Fluxo do AG com os operadores de Fabricagao e Duplicagdo (CHANG; WANG;
LIU, 2005)

diversidade na populacao.

O OF é um procedimento para construir um conjunto de novos individuos baseados
nos individuos elite. Segundo os autores, existe bastante informagoes nao aproveitadas
no conjunto de cromossomos elite. Os AGs tradicionais reutilizam somente 20% dos

Crommossomo gerados.

Por isso, o OF percorre os genes de cada cromossomo contabilizando a quantidade de
vezes que um determinado valor aparece em cada gene. A matriz formada pela contabi-
lizagao recebe o nome de matriz de dominancia M;;. Esse processo é chamado de votacao
e acontece a cada x iteragoes, sendo que a matriz é zerada a cada execugao. Baseado

nessa, fabrica-se o cromossomo artificial pela atribuicao do gene com maior frequéncia
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em cada posicao. Alguns elementos nao sao preenchidos, dado a igualdade da frequéncia,
e devem ser definidos em um processo de escolha randomico entre os valores possiveis.
Assim, os filhos sao fabricados a partir do cromossomo artificial para substituir f% da

populacao. Um exemplo é apresentado na Figura 31.
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Figura 31: Diagrama do Operador de Fabricacao (CHANG; WANG; LIU, 2005)

O principio de funcionamento do OF é calcular a frequéncia que os valores aparecem
em cada posi¢ao dos cromossomos de um grupo elite para fabricar filhos com as melhores
informacoes, nesse caso informagoes mais repetidas. Esse procedimento recebe o nome de

mineracao da estrutura genética (mining gene structure).

Testes realizados com instancia do problema do Caixeiro Viajante e fungoes continuas
demonstraram que ambos os operadores sao boas opgoes para melhorar o desempenho dos

AGs, com destaque para o OF (CHANG; WANG; LIU, 2005).

4.1.3 Miwning gene structures on sub-population genetic algo-
rithm (MGSPGA)

O MGSPGA é uma proposta de AG feita por Chang, Chen e Liu (2007) para integrar o
procedimento MG (mining gene structure) com o algoritmo SPGA (sub-population genetic

algorithm).
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O SPGA foi proposto por Chang, Chen e Lin (2005) para melhorar o desempenho dos
AGs para resolver problemas de escalonamento multiobjetivo. Testes realizados mostram
que o algoritmo tem bom desempenho, principalmente na diversificacao da populacao.

No entanto, carece de mecanismos para melhorar a convergéncia. Por isso, acrescentou-se

no SPGA o MG, formando o MGSPGA.

Para melhor adaptar o MG ao SPGA, propoem-se (CHANG; CHEN; LIU, 2007) dois
novos métodos: o weighting mining gene structures (WMGS) e o threshold mining gene
structures (TMGS).

Baseado nos testes, o método TMGS foi o melhor entre os métodos e, por isso, foi
escolhido para as comparagdes com os algoritmos NSGA-II e SPEA-II, dois algoritmos
muito usados em problemas multiobjetivos. Testes com o problema Flow Shop, instancias
de 20, 40, 60 e 80 tarefas em 20 méquinas, mostram que o MGSPGA (com o método
TMGS) obtém desempenho superior aos outros algoritmos e que o incremento do MG ao

SPGA traz beneficios, principalmente quando o problema é mais complexo.

4.1.4 Artificial Chromosome Generating Mechanism (AC)

Seguindo a ideia da mineragao da estrutura genética (MG), o trabalho Chang, Chen

e Fan (2008) propée o AC para o problema de escalonamento de méquina unica.

Os AGs, apés varias iteragoes da evolugao genética, convergem o0s Cromossomos va-
garosamente em certas distribuicoes dos genes. Analisando a distribuicao de cada gene
em cada posicao percebe-se que a maioria dos genes convergem para um certo local, o
que significa que o gene pode ser alocado em uma posicao baseando-se em uma matriz de

probabilidade, que guiard o processo de alocagao (CHANG; CHEN; FAN, 2008).

Assim, o AC é apresentado como um mecanismo que, baseado na matriz de probabili-
dade e dominancia, melhora o desempenho dos AGs. A matriz de probabilidade é gerada

a partir da transformacao da matriz de dominancia e guia a atribui¢ao do gene na posigao.

O operador AC pode ser descrito basicamente em trés passos:

1. Calcular a aptidao média da populagao e converter as informagoes genéticas na ma-
triz de dominancia. Ao invés de trabalhar com toda a populacao para gerar a matriz,
seleciona-se os cromossomos que tém a aptidao acima da média da populacao, for-
mando assim o grupo elite. Posteriormente, percorre-se todos os cromossomos do

grupo elite formando a matriz de dominancia M,;, ver equagao (4.1). Sendo X;; =1
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quando existir o gene ¢ na posicao j, ou X;; = 0 quando nao existir.
n
k
M;;(t) = Z Xz'j (4.1)
k=1

2. Gerar o cromossomo artificial. Apds gerar a M;;, aloca-se os genes nas posigoes
de cada cromossomo artificial. Para tal, calcula-se a matriz de probabilidade pela
equagao (4.2).

n
> X
_ k=1

Pylt) = =

(4.2)

onde P;;(t) é a probabilidade do gene i ser atribuido & posicao j.

A ordem de atribuicao das posicoes é definida randomicamente, para dar uma maior

diversidade aos cromossomos artificiais.

3. Definir os sobreviventes para a proxima geracao. Usa-se a estratégia p+ A, onde
Sa0 0s cromossomos pais e A os cromossomos artificiais gerados pelo passo anterior.
Apoés a uniao, seleciona-se os p melhores do conjunto i+ A. Formando assim a nova

populacao pu.

A integragao do AC ao AG (ACAG) se da pela substitui¢ao dos operadores tradicionais
pelo AC a cada k iteragoes, diminuindo o risco de convergéncia prematura e o custo
computacional. Como o AC depende de boas informacoes oriundas do grupo elite e auxilia
o processo de convergeéncia final, é necessario algumas iteragdes para que o grupo possa
ser formado. Assim, o AC inicia a execucao apés startingGen iteragoes. O fluxograma,

ver Figura 32, ilustra o ACAG.

Testes realizados com diferentes instancias do problema de escalonamento de maquina
tnica demonstram o bom desempenho da jun¢ao do AC no AG (ACAG) quando compa-
rado ao AG. Destaca-se como uma vantagem do AC o fato de nao trabalhar com populagao

inicial melhorada por alguma heuristica (CHANG; CHEN; FAN, 2008).

Instancias do problema de flowshop foram aplicadas ao ACAG no trabalho Chang et
al. (2008). Os resultados confirmaram o bom desempenho do ACAG comparado ao AG,
melhorando significativamente a velocidade de convergéncia e a qualidade do resultado.
Esse mesmo trabalho apresenta resultados dos testes feitos com ACNSGA-II (jungao do
AC ao NSGA-II) aplicado ao problema de flowshop multiobjetivo. Vérias instancias foram
analisadas e 0 ACNSGA-II teve desempenho um pouco inferior ao NSGA-II em instancias

pequenas e desempenho melhor em instancias mais complexas. Nessas, o ACNSGA-II



76

()

L ]

FEandomly generate
the initial population
I
-

Evaluate the Objective

-1 Woalue

|

Selection

Decision __,,!LL__‘
Proccss

_,/"‘SEA or ACEE‘:E"‘I-_‘ Mo
TA{g=500 || g %o k =0} —

ved

» k.
Embedding AC
(e +A )

Genetic Operator

— -
™o e e
- = E —
___Stop Criterio n____—=

“'\1";::
= )

Figura 32: Fluxograma do ACAG (CHANG; CHEN; FAN, 2008)

melhorou a velocidade de convergéncia do NSGA-II e obteve um pequena melhoria da

qualidade da solucao.

4.2 Técnicas de Nicho

Define-se como nicho natural uma parte de um habitat onde sao estabelecidas algumas
condicoes especiais de um ecossistema e as espécies que nele vivem disputam seus recursos.
A forma com que cada espécie se adequa e desenvolve, de acordo com o nicho em que
vive, forma as subpopulac¢oes. O ntimero de individuos em um nicho é determinado pela
quantidade de recurso disponivel no nicho e pela eficacia do individuo aproveitar esses
recursos (FAN; ZENG; LI, 2009; JELASITY; DOMBI, 1998). A Figura 33 ilustra o nicho de

alguns carnivoros.

Anélogo ao sistema natural, podem-se definir nichos e subpopulagoes para os AGs,
onde parcelas da populacao sao evoluidas em condicoes diferentes, dando maior amplitude
na busca e maior diversificacao. A conservacao da diversidade genética e a capacidade de
manter representantes de boas solugoes (6timos locais) durante a busca sdo as principais

caracteristicas dos AGs com técnica de nicho.
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Figura 33: Nicho de alguns carnivoros (FELIX, 2010)

Os AGs sem nicho evolui de forma a convergir a busca para uma tnica area promissora,
eliminando durante o processo bons individuos de outras regioes dos espaco de busca. Em
problemas, como ilustrado na Figura 34, pode-se querer encontrar mais de uma solucao
e, por isso, € necessario que o algoritmo nao descarte boas solucoes das outras regioes de
picos. Para tal, faz-se necessario a introducao da técnica de nicho, reduzindo a tendéncia

genética para uma tnica regiao e permitindo a exploragao e manutencao em outras regioes.

Dessa forma, as técnicas de nicho tentam manter a sobrevivencia dos individuos que
estao fora do grupo elite. Para tal, cada regiao de 6timo local, como exemplo os picos
da Figura 35, é considerada um nicho com recursos que deverao ser repartidos com os
individuos que nele se encontram. Assim, quanto mais individuos menor sao os recursos,

obrigando a migracao de alguns para outras regioes ou a eliminacao desses.

O nicho e as subpopulacoes podem ser implementadas de varias formas. Basicamente,
calcula-se a distancia entre os individuos, para identificar os vizinhos e os competidores,
por exemplo com a funcao de partilha, e posteriormente, estabelece-se as ponderacoes, por
exemplo no operador de selecao com a aptidao aparente, para determinar os melhores de
cada regiao promissora do espacgo de busca e penalizar os vizinhos proximos dos melhores

(MING; NAN; XU, 2009).
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Como exemplo de cdlculo da aptidao aparente, a equagao (4.3) define a fungao apa-

fs,i

__fi
Z: s(dij)

onde s ¢ a funcao de partilha e d;; ¢ a distancia entre os individuos 7 e j.

rente usada na técnica de nicho de Goldberg (GOLDBERG; RICHARDSON, 1987; GOLD-
BERG, 1989). A aptidao aparente é obtida pela divisao da aptidao do individuo f; pelo

grau de vizinhanca total do individuo ¢ em relacao a toda a populagao, com n,,,, membros
(HORN, 1997).

(4.3)

Restrigoes nos cruzamentos também sao feitas, como por exemplo o cruzamento so-
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mente entre individuos da mesma subpopulagao ou de subpopulagoes vizinhas. A técnica
de nicho de Spears (SPEARS, 1994) usa etiquetas para identificar os individuos de cada
subpopulagao, permitindo uma separagao da populagao e restrigoes no cruzamento (SS1
e SS2). Essa classificagdo por etiquetas apresenta-se como uma solugao de baixo custo

computacional.

Considerando os diferentes tipos de nicho, o trabalho Mahfoud (1995) apresenta uma
classificagao das técnicas, ilustrada na Tabela 5. Nesse, o autor classifica os algoritmos

segundo as dimensoes tempo versus espago e ambiente tinico versus multiplos ambientes.

Tabela 5: Classificacao das técnicas de nicho
Ambiente tinico Muiltiplos ambientes
Temporal Sequential Location Overspecification
Ecological GAs
Espacial | Heterozygote Advantage Ecological GAs
Crowding
Restricted Competition Immune Systems
Fitness Sharing

Ja o trabalho Li, Lin e Kou (2009) classifica os algoritmos de nicho como de estratégias
implicitas ou explicitas. Como exemplo de técnicas explicitas, citam-se: individual clus-
tering based sharing schemes, the species conservation GAs, species conservation particle
swarm optimizer, the restricted competition and mating, the sequential niching e the island
model GAs and the parallel GAs. J4 como exemplo de técnicas implicitas, citam-se: the
crowding and preselection, the fitness sharing e crowding with nearest neighbors replace-

ment.

As técnicas de nicho podem ser aplicadas a varios tipos de problemas, entre eles:
classificacao e aprendizado de maquina, otimizacao de fungao multimodal, otimizagao de

funcao multiobjetivo e simulacao de sistemas complexos e adaptativos (MAHFOUD, 1995).

Dados os resultados apresentados na literatura (HORN, 1997; SARENT; KRAHENBUHL,
1998; YUAN; LI L1, 2008b; HUANG; TIAN; FANG, 2009; MING; NAN; XU, 2009), podem-se
afirmar que as técnicas de nicho sao opcoes eficazes para a manutencao da diversidade
genética e para busca e permanéncia de solugoes de boa qualidade. Destaque para o
trabalho de Li, Lin e Kou (2009) que apresenta uma comparagao de diferentes tipos de
técnicas de nicho, baseadas na estratégia de substituicao da populacao, para as fungoes
multimodais. Entre os algoritmos testados: Nearest Neighbors Replacement Crowding
(NNRC), Species Conservation Technique (SCT), Implicit Hierarchical Fair Competition
(HFC-I) e o Clearing Procedure with Elitist (CPE), o NNRC demonstra a melhor perfor-
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mance.

Como exemplo da aplicagdo do NNRC no steady-state AG (SSAG), a Figura 36 ilus-
tra o efeito do NNRC na representacao do espago de busca da funcao Schaffer, que é

multimodal, tem varios 6timos locais e tem os picos distribuidos em forma de anel.
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Figura 36: Efeito da aplicagdo do NNRC na funcao Schaffer Li, Lin e Kou (2009)

4.3 Técnicas Hibridas

Os AGs sao algoritmos muito versateis, pois tém uma estrutura modular que permite
acoplamento de outras técnicas, como métodos deterministicos, outras heuristicas, algo-
ritmos nebulosos, redes neurais, entre outros. Esse acoplamento, que forma a estrutura
hibrida, objetiva aproveitar o melhor de cada técnica para melhorar o desempenho do

algoritmo hibrido e, assim, obter melhores resultados.

Das varias formas de construir um algoritmo hibrido (ver secao 2.11), essa segao
apresenta o GA-EDA (ver segao 4.3.1), que incorpora modelos probabilisticos nos AGs, e

0o AG-BT (ver segao 4.3.2), que une a diversificagdo do AG e a intensificagao do BT.

4.3.1 GA-EDA

O uso de modelos probabilisticos nos algoritmos genéticos gerou um novo paradigma
na Computagao Evolucionaria chamado EDA. Essa é uma area crescente e com bons resul-
tados na literatura (LARRANAGA; LOZANO, 2001). Baseado nisso, o algoritmo GA-EDA ¢é
uma proposta do trabalho Pena et al. (2004), que une os AGs com os Algoritmos de Esti-
mativa de Distribuicao (estimation of distribution algorithms - EDA), ambas heuristicas

de base populacional, com o intuito de aproveitar o melhor de cada técnica.
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O GA-EDA tem, como principal diferencial, a forma de gerar os filhos e a definicao
da populagao sobrevivente. Nessa técnica dois grupos de filhos sao gerados, sendo um
grupo gerado pelo AG e o outro grupo gerado pelo EDA. O filhos gerados pelo AG sao
frutos dos operadores de cruzamento e mutagao. Ja o EDA gera modelos probabilisticos

baseados nos melhores individuos e extrai do modelo alguns filhos artificiais.

A populagao produzida (Population,,,) ¢ a unido dos filhos do AG com os filhos
artificiais do EDA e a populagao corrente (Population,). Por fim, aplica-se um filtro na
populagdo (Population,;;) de forma que os melhores individuos sao selecionados como

sobreviventes para a proxima geracao. A Figura 37 ilustra o GA-EDA.
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Figura 37: Esquema do GA-EDA (PENA et al., 2004)

O GA-EDA tem um parametro adicional chamado PF (fungao de participagao). A
PF é uma taxa que define a quantidade de individuos gerados pelas técnicas e, consequen-
temente, como as técnicas irao interferir na evolucao. Apesar da PF definir o tamanho
do conjunto de filhos de cada técnica, ela nao determina a quantidade desses filhos que
irdo sobreviver para a proxima geracao. A definicao de sobreviventes, como ja citado, é

baseado na escolha deterministica dos melhores.

Com o PF ¢é possivel controlar a participacao de cada técnica e, assim, favorecer
o mecanismo que esteja gerando melhores descendentes. Para definir os valores de PF

existem alternativas como: Taxa Constante, Taxa Alternada, Taxa Incremental, Taxa
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Dinamica e a Taxa baseada em Faixa. Essa ultima é a melhor entre elas, segundo o
trabalho Robles et al. (2005).

Alguns testes foram realizados com o AG canodnico e o Univariate Marginal Distribu-
tion Algorithm (UMDA), como EDA. Nesses testes foram gerados o dobro de individuos
da populacao, sendo que os melhores foram escolhidos como sobreviventes para a préxima
geragdo. Foram aplicados problemas de otimizacao de fun¢ao e combinatoriais (TSP e
MaxBit). Os resultados demonstram que o hibrido é promissor e eficaz (PENA et al., 2004;
ROBLES et al., 2005).

4.3.2 AG-BT

A Busca Tabu (BT) é um método heuristico, originalmente proposto por Glover
(1986), que vem sendo aplicado a diversos problemas de busca e otimizagao, principal-
mente em problemas combinatérios. Em muitos casos, tem apresentado-se como uma
ferramenta eficiente e uma das mais eficazes, tornando-a uma das mais populares na

literatura.

O BT ¢ um método de busca local, por isso, busca solucoes melhores a partir de uma
unica solucao factivel inicial sq. A busca é feita com movimentos m em um subconjunto
V' da vizinhanga N(s) da solucao s. Define-se como movimentos as alteragoes na solugao
base s que levam a uma outra solucao vizinha s’. O movimento, ou um conjunto M desses,
deve possibilitar alcancar qualquer ponto do espaco de busca. Assim, pode-se representar
a operacao de movimento pela expressao s <« s @ m, sendo m € M (SOUZA, 2009). O
tamanho da vizinhanca pode ser definido por um raio, caracterizado pela restricao no

movimento.

Para superar os 6timos locais, o BT usa uma pequena memoria definida como Lista
Tabu (LT), a lista de movimentos proibidos. A LT cldssica tem os movimentos reversos aos
ultimos |T'| movimentos realizados, onde |T'| define seu tamanho. Assim, na exploragao
do subconjunto de vizinhos V', ficam excluidos da busca os vizinhos s’ que sdo obtidos

por movimentos m € T' a partir de s.

Dado o bom desempenho do BT como busca local (onde o foco é a exploitation)
e dos AGs como busca populacional, o hibrido AG-BT é teoricamente uma uniao de
elementos que proporcionam uma melhoria na busca. Na pratica, varios trabalhos usam
o hibrido como uma técnica mais eficiente para resolver os mais variados tipos de problema

(SENTINELLA; CASALINO, 2009; ZHANG; SHI; GAO, 2008; YANG; ZHANG; BAI, 2008).
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Os AGs podem ser acrescidos do BT de varias formas (MAK; SUN, 2009; YANG; ZHANG;
BAI, 2008; ZDANSKY; POZIVIL, 2002), entre elas citam-se o uso de operadores baseados
em BT; a execucao do BT para cada individuo inicial do AG, com o intuito de iniciar os
AGs com uma boa populacao; a execucao do BT apds n iteragoes do AG sem melhorias;
e a execucao do BT sobre n melhores individuos a cada iteracao do AG, para intensificar

a busca local em torno dos melhores.

Entre as opgoes, este trabalho aborda a execucao do BT sobre o melhor individuo a
cada n iteragoes do AG, ver Figura 38. Espera-se com essa forma de hibridismo intensificar
a busca local com o BT em torno do melhor individuo do AG a cada n iteragoes. O uso
de intervalo de n iteracoes possibilita a minimizacao do custo computacional, ja que o
acréscimo do BT acarreta no aumento de procedimentos e avaliacoes de pontos do espaco

de busca.

Populaciio Inicial @ Inicio

Avaliaciio

Seleciio

a cada M iterapes: 1|r
Iethor <8 Thlelthor)

Crmzamento

!

Mutaciio

Figura 38: Fluxo do AG-BT

O BT abordado neste trabalho (AG-BT), e utilizado nos experimentos do capitulo
5, segue o procedimento ilustrado na Figura 39, com LT fixa e tamanho maximo |T|. A
funcao de aspiracao é a por objetivo global, onde o movimento tabu que gera uma solucao
melhor que a melhor corrente é aspirado da LT. O critério de parada é pelo nimero de

iteragoes sem melhora no valor da melhor solugao.
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procedimento BT'(f(.),N(.), A(.). |V, fimin, [T, BI'maz, s)
s — s {Melhor solugao obtida até entéo}
Iter — 0; {Contador do niimero de iteracoes}
Melhorlter — 0;  {Iteragio mais recente que forneceu s*}
T — B {Lista Tabu}
Inicialize a funcao de aspiracao A:
enquanto (f(s) > fuin e Iter — Melhorlter < BT'mazx) faga

Iter «— Iter + 1;

Seja s’ +— s m o melhor elemento de V' C N{(s) tal que

0 movimento m nao seja tabu (m £ T') ou
s' atenda a condicao de aspiracao (f(s') < A(f(s))):

9 Atualize a lista tabu T
10 s §';
11 se (f(s) < f(s*)) entao
12 s
13 Melhorlter «— Iter:
14 fim-se;
15 Atualize a funcao de aspiracao A;
16 fim-enquanto;
17 s — s*;
18 Retorne s;
fim BT

= W=

co -] Oy @

— 8;

Figura 39: O algoritmo Busca Tabu para minimizagao (SOUZA, 2009)

4.4 Algoritmo Auxiliar Paralelo

Analisando os problemas apresentados na secao 3.3, da perda e do baixo aproveita-
mento das informacgoes presentes nas populagoes dos AGs, este trabalho propoe o Algo-
ritmo Auxiliar Paralelo (AAP) que, baseado na populagao corrente dos AG e em novos
individuos gerados, recombina os cromossomos, para melhor aproveitar as informacoes, e

seleciona os melhores individuos de forma analoga a Fertilizacao in Vitro.

A Reprodugao Assistida (RA) (LEITE, 2009) é um conjunto de técnicas de reprodugao
onde a concepc¢ao de uma vida é manipulada e assistida por especialistas a fim de garantir
o sucesso do processo. Dentre as técnicas da RA destacam-se duas para este trabalho: a
Fertilizagao in Vitro (FIV) e a Preimplantation Genetic Diagnosis (PGD). A FIV é uma
técnica que retira ovulos do ovario da mae e os fertiliza em laboratério com espermas
preparados do pai, formando os pré-embrices. Apds manipulagao, de dois a quatro pré-
embrioes sao selecionados e transferidos para a mae. As fases da FIV tradicional sao

ilustradas na Figura 40.

O primeiro bebé humano nascido pela técnica de FIV foi promovido por Steptoe e
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Edwards em 1978 (ver Figura 41), apds anos de estudos em reproducao assistida em
mamiferos. De 1978 até os dias atuais, muitas pessoas foram geradas pela técnica de FIV,
que ¢é indicada para casos de infertilidade, seja por obstrugao tubaria bilateral ou outra

causa de infertilidade nao solucionada com técnicas mais simples.

Ei Ohuilos & espermstomates
~sdo colocsdus em contate ¢

| incubados por 17T 0 20 horas

Figura 40: O processo da FIV tradicional (LACERDA, 2009)
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Figura 41: Louise Brown, o primeiro ser humano concebido pela FIV (PIRES, 2009)

A PGD (KAKOUROU et al., 2007; HARPER; RODECK, 2002) é uma técnica desenvolvida
como alternativa ao diagnéstico pré-natal para casais com risco de transmissao de doencas
genéticas para os filhos. A PGD segue a rotina da FIV, pois os embrioes sao produzidos
fora do corpo da mae; no entanto, antes da transferéncia, os embrioes passam por uma
anélise genética (diagndstico genético) para descobrir possiveis variagoes genéticas causa-
doras de doencas. Assim, somente os bons embrides, ausentes de variagoes prejudiciais,

sao implantados na mae.
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Sao usados dois métodos para fazer a andlise genética nos embrides: FISH - Floures-
cent In Vitro Hybridization (Figura 42) e a PCR - Polymerase Chain Reaction (Figura 43).
Com esses métodos, ja é possivel detectar 130 doencas, tais como: trissomia do cromos-
somo 13, Sindrome de Edwards, Sindrome de Down, Sindrome de Turner, Distrofia Mus-
cular Progressiva, Fibrose Cistica, entre outras (IPGO, 2009). Como exemplo de aplicagao
da PGD, recentemente nasceu na Inglaterra o primeiro bebé livre da variacao causadora

do cancer de mama ou de ovério, selecionado pela técnica PGD (CNNHEALTH.COM, 2009).

Figura 42: Exemplo de resultado obtido do FISH (PR6-EMBRYO, 2009)

Figura 43: Exemplo de resultado obtido do PCR (CALDAS et al., 2000)

Andlogo a Reproducao Assistida, especificamente a Fertilizagao in Vitro (FIV) e a
Preimplantation Genetic Diagnosis (PGD), o AAP avalia vérias possibilidades (com-
binagdes) e seleciona os genes do Pai e da Mae que irdo compor o novo individuo. A
manipulacao genética na FIV é feita com os gametas dos Pais ou doadores; ja no AAP
sao os genes do melhor individuo (o Pai) e de outros individuos (as Maes). Apés selegao
do material e a fecundagao, o novo individuo gerado é avaliado para verificar sua aptidao;
no caso da FIV/PGD h& uma sele¢cao dos melhores embrides a serem implantados. Caso
haja bons individuos, ou embrides no caso da FIV/PGD, o material produzido, de forma

assistida, ¢ introduzido na populagao.

Para tal, o AAP é executado em um fluxo paralelo ao dos AGs, recebendo como
entrada uma parcela da populagao corrente e emitindo como saida um individuo ou mais,
melhor que o melhor corrente (Figura 44). Desta forma, o AAP recebe e analisa uma

boa quantidade de informacdes, que poderia ser perdida, recombina-as e abastece o AG
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de bons individuos, agilizando assim o processo evolutivo dos AGs.

Como a interferéncia do AAP na populacao é feita com poucos individuos, mantém-se
as caracteristicas de diversidade e aproveitamento produzidas pelo AG classico e evita-se

que a otimizacao da perda da informacao prejudique o aproveitamento da informacao.

Populaciio Inicial ‘_. Inicio

Avaliaciio
¥
Seleciio
c Algorttmo Aunxiliar
_Izalmento Paralelo (AAP)
Lutagiio
[

Figura 44: O acoplamento do AAP ao AG
Como ilustrado na Figura 45, o AAP pode ser dividido em trés fases sequenciais:

Coleta A forma ideal de aproveitar todas as informacoes presentes na populagao seria
recombinar os individuos gene a gene até encontrar a melhor combinagao, o que seria
inviavel computacionalmente, principalmente para cromossomos maiores. Por isso,
optou-se por trabalhar com uma parcela da populacao (N individuos), captada por
alguma estratégia de coleta de material genético. A estratégia usada neste trabalho é
a coleta dos N melhores individuos da populagao (porcentagem dos melhores), sendo
que o melhor é considerado o Pai e os demais as Maes. Outras estratégias como
a coleta de sub-populagoes, porcentagem da populacao, porcentagem da populagao
com o melhor individuo, entre outras, podem ser usadas para geracao de matéria-

prima utilizada na proxima fase, manipulacao genética.

Manipulacao Genética Apds a selecao do material genético de entrada, aplica-se a
Manipulacao Genética para avaliar, alterar e recombinar as estruturas seleciona-
das. Para tal, essa fase pode ser dividida em duas operagoes, sendo a primeira de
Alteragao Genética, onde parte de alguns cromossomos podem ser alterados, e a se-
gunda de Recombinacao Genética, onde as combinagoes das informagoes sao feitas

e avaliadas (ver secao 4.4.4).
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Transferéncia Caso o processo gere melhores individuos do que o melhor individuo cor-
rente, esses sao transferidos para a populacao do AG. Uma das estratégias de trans-
feréncia, e a usada neste trabalho, é inseri-los em substitui¢ao aos melhores correntes
(estratégia elitista). Na auséncia do elitismo, substitui-se qualquer individuo da po-
pulacao. Caso o operador nao produza o melhor individuo, nao hé interferéncia na
populacao. Outras estratégias de transferéncia, como substituir o pior, substituir o
mais distante, substituir o mais préximo, entre outras, podem ser usadas. Assim,
essa fase é a responsavel por controlar e definir a forma de interferéncia do AAP
nos AGs.

Populaciio Inicial =P Inicio

Avaliacio @ Fim
v ¥ AAP
Selecfio Coleta
1 Manipulaciio
Cruzamento L L
Genética
Mutacéio Transferéncia
| I

Figura 45: Fases do AAP

Este trabalho apresenta dois grupos de operadores para o AAP, sendo o primeiro com
operadores que utilizam como material genético somente a populacao gerada pelo AG, sem
a operacao de Alteracao Genética na fase de Manipulagao Genética, e, o segundo, com
operadores que alteram alguns cromossomos da populagao antes de serem recombinados,
com Alteracao Genética. A estratégia do segundo grupo é enriquecer a populagao do
AAP com informacoes que podem ser benéficas para o processo de recombinacao. Todos
os operadores aplicam como estratégia de Coleta a selecao dos X % melhores individuos da
populagao corrente do AG, e como estratégia de Transferéncia a substituicao dos melhores
individuos corrente do AG (elitismo) pelos melhores individuos encontrados pelo AAP,
caso sejam melhores do que o melhor individuo do AG. Faz parte do primeiro grupo o
operador AR (ver se¢ao 4.4.3.1) e do segundo, os operadores EAR-T, EAR-P, EAR-PA e
EAR-N (ver segao 4.4.3.2).
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As segoes seguintes apresentam o AAP, em maior detalhe, quanto ao seu mecanismo
de funcionamento. A secao 4.4.1 mostra o fluxo de execucao do algoritmo, a secao 4.4.2
discorre sobre a divisao do material genético, a secao 4.4.3 apresenta os operadores e a

secao 4.4.4 o processo de recombinacao.

4.4.1 Fluxo de execugao do AAP

No inicio da execugao do AG, define-se a divisao do material genético (segao 4.4.2) e
as estratégias de Coleta (qtdIndiv), Manipulagao Genética e Transferéncia. Essa confi-

guracao é feita uma 1nica vez, no inicio da execucao do algoritmo.

Todos os outros procedimentos do algoritmo sao executados a cada geracao do AG,
apos receber a populagao corrente. O pseudo-cédigo do AAP é apresentado no algoritmo

4.4.1 e segue 0s passos:

1. Aplique a estratégia de Coleta, ver algoritmo 4.4.1 linha 1;

2. Encontre o individuo mais apto entre os N selecionados e rotule-o como Pai, ver
linha 2 do algoritmo 4.4.1;
3. Aplique a estratégia de Manipulacao Genética, ver algoritmo 4.4.2;

Recombine o individuo mais apto (o Pai) e os individuos P’. Como o Pai é o
mesmo no processo de recombinagao, os filhos gerados sdo irmaos (material genético

similar), ver linha 1 do algoritmo 4.4.2;

4. Aplique a estratégia de Transferéncia, ver linha 4 do algoritmo 4.4.1.

(Algoritmo 4.4.1: AAP (Populacao) N

IndSel «— null,
Pai +— null,;
SuperIndiv < null,;

DIVISAO MATERIAL GENETICO();

IndSel < COLETA(Populacao); (1)
Pai «— MELHOR(IndSel); (2)
SuperIndiv + MANIPULAGAO GENETICA(Pai, IndSel); (3)
TRANSFERENCIA (SuperIndiv); (4)

o /




90

[oJof1]1]0]

Figura 46: Dois grupos selecionados como material genético para a troca genética

@lgoritmo 4.4.2: MANIPULAGAO GENETICA(Pai, IndSel) A

if OperadorEAR
then P’ «+ ALTERAGAO GENETICA(IndSel);
else P’ « IndSel;

SuperIndiv < RECOMBINAGAO(Pai, P'); (1)

\\return (SuperIndiv);

4.4.2 Divisao do material genético

Antes da recombinacao, o cromossomo é dividido em grupos de genes ou gene a
gene. Isto ¢ intitulado de Divisao do Material Genético a ser trocado. Esta é uma
etapa importante do algoritmo, pois acredita-se que o conhecimento do problema auxilia
o projetista a escolher a melhor forma de dividir o cromossomo, e assim ajuda o algoritmo

a resolver o problema.

Uma das opgoes é que o cromossomo seja dividido segundo as varidveis codificadas.
Por exemplo, se os 3 primeiros genes representam a variavel x e os 2 1iltimos a y, entao o
cromossomo ¢é dividido em dois grupos, com um contendo 3 genes e o outro, 2. A Figura
46 ilustra um exemplo de divisao com codificacao binaria. Dividindo assim, no momento
da recombinagao a troca é feita entre valores das varidveis (valores decodificados) e nao
entre valores codificados. Portanto, este processo prové para o projetista uma ferramenta

de transferéncia de conhecimento do problema.

4.4.3 Os operadores do AAP

Criou-se para o AAP quatro operadores como estratégias para auxiliar os AGs a ex-
plorarem o espaco de busca. Todos os EAR (se¢ao 4.4.3.2) promovem alterages genéticas
na base genética com o intuito de inserir informagoes relevantes. Ja o AR (secao 4.4.3.1)
tenta aproveitar as informagoes existentes sem alteragdes na base genética de entrada. Os
operadores sao independentes, por isso nao se testou, até o momento, o uso concomitante

desses.
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Outros operadores sao possiveis a partir da mudancga das estratégias de Coleta, Mani-
pulacao Genética e Transferéncia, o que caracteriza o AAP como um algoritmo modular
e versatil. Por isso, considera-se a proposta promissora e, assim como os AGs, adaptavel

a diferentes problemas.

4.4.3.1 Operador Assisted Recombination

Dada o baixo aproveitamento do material genético produzido pelos AGs, foi desen-
volvido o Assisted Recombination (AR) - um operador do AAP para melhor explorar as
informagoes genéticas presentes na populagao dos AGs e contribuir para um melhoramento

genético mais agil.

O operador é constituido de uma tinica operacao na fase de Manipulacao Genética, a
recombinagao (ver detalhes na segao 4.4.4). Nesta, o operador recebe a populagao da fase
de Coleta e recombina, sem fazer alteragoes, os individuos recebidos com o melhor, gerando
filhos que sao analisados. Caso o processo encontre um melhor individuo e opte-se por
elitismo, insere-se este na populagao em substituicao ao melhor corrente. Na ausencia do
elitismo, o individuo gerado substitui qualquer individuo da populagao. Caso o operador

nao produza um melhor individuo, nao hé interferéncia na populacao.

Uma das principais caracteristicas deste operador é a capacidade de assistir as re-
combinagoes feitas, identificando individuos com aptidao superior ao melhor individuo

corrente.

4.4.3.2 Operadores Exploratory Assisted Recombination

Assim como o Assisted Recombination, os operadores Ezxploratory Assisted Recombi-
nation (EAR) tém o objetivo de melhor aproveitar as informagoes produzidas pelos AGs

e agilizar o processo de melhoramento genético da populagao.

A maior contribuicao deste novo operador, em relacdo ao Assisted Recombination,
é sua maior capacidade de fazer busca global, através das caracteristicas exploratérias

acrescentadas.

Estes operadores passam pelas duas operacoes da fase de Manipulagao Genética, sendo
a primeira de alteragao de alguns cromossomos recebidos do AG e a segunda de recom-

binagao.

Durante a primeira fase, os N individuos da populacao selecionados pela fase de Coleta
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Figura 47: O processo de exploration dos EAR

sao ordenados e divididos pela metade (P/2) e a ultima porcao sofre alteragao, de parte
(EAR-P ou EAR-PA) ou de todo (EAR-T) o cromossomo.

O operador EAR-P muta parte do cromossomo; para tanto, é sorteada uma das partes
definidas pela divisao de material genético a cada iteracao. O operador EAR-PA muta
alguns genes de uma das partes do cromossomo, tanto a parte quanto os genes sao definidos
aleatoriamente a cada iteracao. Para a escolha dos genes é feito o sorteio de uma taxa
que define a probabilidade de cada gene ser alterado. Posteriormente, é aplicado a taxa
para definir os genes a serem mutados. O operador EAR-T muta todo o cromossomo, ja
o operador EAR-N gera aleatoriamente novos individuos. Apds a alteracao, os individuos

substituem a metade da populacao escolhida para ser alterada.

A Figura 47 descreve o processo em uma codificagao bindria, desde a escolha dos P/2
individuos até a nova populacao alterada (P’), que serd utilizada na fase de recombinagao
(secao 4.4.4). Neste exemplo, é estabelecido a Divisao do Material Genético em duas
partes, sendo a primeira de 3 genes e a segunda com 2 genes. O numero de individuos

provenientes do AG é 12 (qtdIndv), assim os dltimos 6 (P/2) individuos sofrem alteragoes.
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4.4.4 A Recombinacao

Estabelecidos os grupos de genes (divisao do material genético) e a populac¢ao dos P’
individuos, o passo seguinte é a recombinacao. Neste, o cromossomo ¢é representado por
um vetor, sendo que, cada elemento deste é um grupo de genes, estabelecido pela divisao
do material genético. Assim, estabelecidas as duas partes na divisao, por exemplo, o vetor

tera dois elementos.

O melhor individuo é reservado como pai e as maes sao os individuos restantes, sendo
que a quantidade de maes é limitada pela fase da Coleta. Para gerar um filho, a mae
doa um elemento do seu vetor e o pai, com os outros elementos do seu vetor, completa
o cromossomo do filho. Este processo é repetido para todas as maes, gerando um grupo
de filhos. Outros grupos de filhos sao gerados pela troca do elemento doado pela mae e
do complemento do cromossomo pelo pai; assim, a quantidade de grupos de filhos é igual
a quantidade de elementos do vetor, que por sua vez, é igual a quantidade de grupos de

genes.

Apoés a geracao de todos os grupos de filhos, o melhor filho é considerado o melhor
Super Individuo e é comparado ao pai. Caso seja melhor, o filho sobrepoe ao pai na
populacao do AAP e recomeca-se todo o processo de recombinacao, com o melhor filho
sendo o pai da iteragao. Caso contrario, o algoritmo interrompe o lago de repeticao e

insere o pai corrente na populacao final.

Como exemplo de uma iteracao da recombinacao em uma codificacao binaria, a Figura

48 mostra:

e O cromossomo ¢ dividido (divisdo do material genético) em duas partes. Grupo 1

com 3 genes e 0 grupo 2 com 2 genes;

e 'Trés maes, estabelecidas pelo parametro qtdIndiv = 4, sendo as maes os 3 melhores

individuos apds o pai;

e O primeiro grupo de filhos, gerados pela doagao dos primeiros elementos dos vetores
das maes e o complemento do pai. Por exemplo, o segundo filho do ”Filhos do Grupo
17(01110) é o resultado da unido do primeiro elemento da segunda mae (011) e do

complemento, segundo elemento do vetor, do pai (10);

e No segundo grupo de filhos, a mae doa o segundo elemento do vetor e o pai completa

com o seu primeiro elemento do vetor. Por exemplo, o terceiro filho do ”Filhos do
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Genes da Mie| do Pai Ties Genes do Pai| da Mie
[1]o]1]1]0 1[o]1]1]0 ofol1[1] 0]
[o[1]1]1]0 o[1]1]o]1 ofol1]o]1]
[1]of1]1]0 1{o]1]o]o o[o[1]0] 0]

Mais Aptu; Mais A]Jtu;
Super Individuo do Giupo 1 Super Individuo do Grupo 2
ojo|1fo]|1
lof1]1]1]0] [o]1[0]1]
Melhor Super Individuo
Sim Mais

Apto ?

o[1[1]1[0]
Pai Comrente
ojof1[1]0]

Pai Corvente - @ Fim

Figura 48: Exemplo do processo de recombinacao

Grupo 27(00100) ¢é o resultado da unido do segundo elemento da terceira mae (00) e
do complemento, primeiro elemento do vetor, do pai (001). Neste caso, ao contrario
do ”Filhos do Grupo 17, o filho é formado pela primeira parte do pai e a segunda
parte da mae. Caso existam mais partes, as maes doam a parte correspondente ao

grupo e o pai completa o cromossomo do filho;

O melhor individuo do grupo de filhos é considerado o Super Individuo do grupo.
O melhor entre os Super Individuos é comparado com o pai. Caso seja melhor que
o pai, o melhor Super Individuo substitui o pai na préxima iteracao, caso nao, o

algoritmo é interrompido e retorna o pai corrente.
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5 FExperimentos

Para testar o desempenho do algoritmo proposto (AAP) e seus operadores quando
acoplados aos AGs, opta-se pelo uso de dois problemas benchmark. O primeiro de mi-
nimizacao da funcao Rastrigin, reconhecidamente um problema muito dificil por ter um
grande espago de busca, ser nao linear e com alto grau de multimodalidade (DIGALAKIS;
MARGARITIS, 2000, 2002), e, o segundo, o da Mochila Multidimensional (Multidimensio-
nal Knapsack Problem), por ser um problema altamente combinatério e multidimensional.
Com isso, ¢ possivel medir o desempenho da proposta em dois tipos diferentes de problema:

otimizacao de funcao multimodal nao restritiva e otimizagao combinatoria restritiva.

Considerando que existem excelentes algoritmos especificos para os problemas cita-
dos, o AAP nao objetiva ter o melhor desempenho, Teorema No Free Lunch (WOLPERT;
MACREADY, 1997). Todavia, se apresenta como uma proposta de acoplamento benéfica
aos Algoritmos Genéticos. Em vista disso, usa-se também como base comparativa um
algoritmo hibrido AG-BT, apresentado na segao 4.3.2, que tem objetivo similar ao AAP -
alimentar os AGs de bons individuos - e estratégia de solucao parecida para o problema,

um balanco entre busca local e global.

O hibrido tem a base dos AGs e o acréscimo da Busca Tabu, com o papel de busca
local. A intervencao do BT no AG se dé a cada 10 iteragoes do AG candnico. O AG envia

o melhor individuo corrente e recebe o resultado da busca em vizinhanca feita pelo BT.

Os experimentos foram executados em um PC com o processador Intel Pentium 4 com
1.6 GHz e memoéria de 1 GB. Considera-se como ponto de parada quando o algoritmo atingi
um determinado nimero de avaliagoes dos individuos, ou seja, um determinado ntimero
de calculos de funcao desempenho. Esse critério é usado devido ao carater comparativo

em alguns cendrios com o algoritmo hibrido, como sugere a literatura (SOARES, 1997).
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Figura 49: Funcao Bidimensional Rastrigin com A=10 e A=50

5.1 Funcao Rastrigin

A funcao de Rastrigin (equagao 5.1) é muito utilizada por ser multimodal e ter um
comportamento com varios picos e vales. Caracteriza, portanto, varios 6timos locais. A

Figura 49 ilustra a funcgao.

f(@) =nA+> (27 — Acos(2ma;));x; € [—5,12;5,12], Vi € [1..n] (5.1)
i=1
Dada a funcao, o objetivo é minimizar f(z), respeitando as restrigdes: —5.12 < Xi <

5.12 e valores com quatro casas decimais. Considerando as restri¢oes, o ponto minimo da

fungao é atingido quando Xi = 0. Nesse ponto étimo f(Xi) = 0; Vi.

Para esse problema, apresentam-se 6 experimentos. No primeiro, analisa-se o desem-
penho do AG com o do AAP, dado o mesmo ntumero de cruzamentos por geracao. No
segundo, analisa-se a eficicia do AAP na minimizagao (cendrio 2.1) e o comportamento
dele quando alterado o parametro A da fungao (cendrio 2.2). No terceiro, analisa-se o
comportamento do AAP quando alterado o nimero de individuos (diversidade genética)
na populagao. Para isso, define-se o cenario 3.1 com 50 individuos, o cenério 3.2 com
25 individuos e o cenario 3.3 com 10 individuos. No quarto, analisa-se o impacto do au-
mento de dimensdes (varidaveis) no AAP. O cenério 4.1 é executado com duas varidveis e o
cenario 4.2 com 10 variaveis. No quinto experimento, analisa-se o impacto da diminuicao
da populacao de entrada do AAP no desempenho. Por ultimo, no sexto experimento,
faz-se uma comparacao entre o melhor operador do AAP para o problema, identificado

pelos cendrios anteriores, e um algoritmo hibrido (AG-BT).

Considerando o AAP como um algoritmo que faz exploration e exploitation, o objetivo

do sexto experimento é comparar o AAP com outro algoritmo que tenha o mesmo objetivo,
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Tabela 6: Configuragao do experimento 1

Experimento 1
Parametros
Cenario AG AAP Funcao
1.1 Pop | QtdG | CP Pop | DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
20 34 60k 25 4 25% 2 10

Tabela 7: Configuragao do experimento 2

Experimento 2
Parametros
Cenario AG AAP Funcao
2.1 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
50 34 60k 4 20% 2 10
2.2 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
50 34 60k 4 20% 2 50

alimentar os AGs de bons individuos, e estratégia de solucao similar para o problema, um
balanco entre busca local e global. Por isso, um hibrido com base nos AGs e acrescido de

Busca Tabu como método de busca local é usado.

Para cada cenario, 10 execucoes de cada algoritmo sao feitas, sendo que a condicao de
parada é atingir o 6timo global ou 60000 avaliagoes (60k). Para uma comparagao justa,
a cada execucao uma nova populagao inicial é criada aleatoriamente e compartilhada
entre os algoritmos. Desta forma, em cada execucao os algoritmos iniciam com a mesma
populacao inicial. As execugoes sao independentes e sequenciais. O operador de selecao

do AG para os experimentos é o Torneio, por ser um dos mais usados na literatura.

As Tabelas 6 a 11 mostram as configuracoes dos seis experimentos. Para melhor visua-
lizagao, algumas siglas foram usadas, QtdG para a quantidade de genes no cromossomo,
DMG para a divisao do material genético, CP para a condi¢ao de parada em avaliacoes e
QtdIndiv para a porcentagem da populacao que serd manipulada pelo AAP. Para todos
os experimentos a Probabilidade de Cruzamento (PC) =0,65 e Probabilidade de Mutagao
(PM) =0,05 para os AAPs, jd no AG PC=1 e PM=0,01, por apresentar melhores resul-
tados. No experimento 6 o BT recebe, a cada 10 geracoes do AG, o melhor individuo
corrente e executa até 100 iteragdes sem melhora (BTMax=100). Além disso, a Lista
Tabu tem 10 elementos (|T'|=10) e a vizinhanga analisada é 30% dos vizinhos possiveis.

Os vizinhos sao escolhidos aleatoriamente.



Tabela 8: Configuragao do experimento 3
Experimento 3
Parametros
Cenario AG AAP Funcao
3.1 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
50 34 60k 4 20% 2 10
3.2 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
25 34 60k 4 20% 2 10
3.3 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
10 34 60k 4 20% 2 10
Tabela 9: Configuragao do experimento 4
Experimento 4
Parametros
Cenario AG AAP Funcao
4.1 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
50 34 60k 4 20% 2 10
4.2 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
50 170 60k 10 20% 10 10
Tabela 10: Configuracao do experimento 5
Experimento 5
Parametros
Cenario AG AAP Funcao
5.1 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
25 34 60k 4 100% 2 10
5.2 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
25 34 60k 4 50% 2 10
5.3 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
25 34 60k 4 25% 2 10
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Tabela 11: Configuracao do experimento 6

Experimento 6
Parametros
Cenario AG-BT AAP Funcao
6.1 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
50 34 60k 4 20% 2 10
6.2 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
50 34 60k 4 20% 2 50
6.3 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
50 34 60k 4 20% 2 10
6.4 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
25 34 60k 4 20% 2 10
6.5 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
10 34 60k 4 20% 2 10
6.6 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
50 34 60k 4 20% 2 10
6.7 Pop | QtdG | CP DMG | QtdIndiv | Variaveis | A
50 170 60k 10 20% 10 10

5.1.1 Resultados
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Sao coletados nos experimentos: o menor valor de fun¢ao encontrado (MFO), a quan-

tidade de geracoes (QG) para atingir o ponto de parada, o tempo gasto (Ts) em segundos,
a quantidade de avaliagoes até o critério de parada (QA) e o nimero de vezes em que o
6timo global é atingido (Taxa de Sucesso - TxS). Além desses elementos, alguns valores
estatisticos sdo apresentados, como o valor maximo (Max), o valor minimo (Min) e a

média (Md).

As Tabelas 12 a 24 mostram os resultados dos seus experimentos, nos diferentes
cendrios, para os algoritmos AG, AAP/AR (AR), AAP/EAR-P (EAR-P), AAP/EAR-T
(EAR-T), AAP/EAR-N (EAR-N) e AG-BT.

5.1.2 Analise dos Resultados

O objetivo dos experimentos é mensurar a eficiéncia e a eficacia do algoritmo proposto.
Neste trabalho, mede-se a eficiéncia pela média (Md) do Ts e pela Md de QA, quanto
menor a média maior € a eficiéncia, e a eficacia pela TxS, quanto maior a taxa de sucesso
melhor é a eficicia. A Md de MFO também pode ser considerada quando a TxS for igual

ou quando nao se obtiver sucesso.



Tabela 12: Resultados do experimento 1

Experimento 1

Cenario 1.1

Algoritmo Média Max Min TxS
AG MFO | 0,0995 | 0,99495 0 9/10

QG 214,20 1200,00 | 34,00

Ts 15,81 91,72 1,53

QA | 10710,00 | 60000,00 | 1700,00
AR MFO 0 0 0 10/10

QG 50,70 119,00 22,00

Ts 6,52 18,49 2,03

QA | 2709,10 | 6639,00 | 1142,00
EAR-T | MFO 0 0 0 10/10

QG 161,90 361,00 31,00

Ts 19,38 61,75 3,50

QA | 7036,30 | 15169,00 | 1479,00
EAR-P | MFO 0 0 0 10/10

QG 61,00 103,00 31,00

Ts 7,22 13,90 4,64

QA | 3358,60 | 5839,00 | 1767,00
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10

QG 60,60 97,00 24,00

Ts 10,09 17,61 1,75

QA | 3220,60 | 4949,00 | 1224,00
EAR-N | MFO 0 0 0 10/10

QG 149,00 284,00 46,00

Ts 21,67 65,22 3,53

QA | 6582,60 | 12097,00 | 2302,00
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Tabela 13: Resultados do experimento 2, cenario 2.1

Experimento 2

Cenario 2.1

Algoritmo Média Max Min TxS
AG MFO | 0,0995 | 0,99495 0 9/10

QG 214,20 1200,00 | 34,00

Ts 15,81 91,72 1,53

QA | 10710,00 | 60000,00 | 1700,00
AR MFO 0 0 0 10/10

QG 36,00 72,00 10,00

Ts 2,97 8,33 0,72

QA | 4298,40 | 8388,00 | 1256,00
EAR-T | MFO 0 0 0 10/10

QG 36,00 84,00 15,00

Ts 2,96 9,86 0,88

QA | 4273,20 | 10212,00 | 1722,00
EAR-P | MFO 0 0 0 10/10

QG 36,70 68,00 16,00

Ts 2,94 8,52 1,15

QA | 4326,20 | 7828,00 | 1808,00
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10

QG 26,40 44,00 9,00

Ts 2,49 6,42 0,71

QA | 3174,00 | 5260,00 | 990,00
EAR-N | MFO 0 0 0 10/10

QG 39,60 90,00 9,00

Ts 3,64 13,18 0,72

QA | 4773,60 | 10548,00 | 1098,00
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Tabela 14: Resultados do experimento 2, cenario 2.2

Experimento 2

Cenario 2.2

Algoritmo Média Max Min TxS
AG MFO | 0,79942 1,0001 0 2/10

QG 968,00 1200,00 | 39,00

Ts 88,98 131,67 3,75

QA | 48400,00 | 60000,00 | 1950,00
AR MFO 0 0 0 10/10

QG 61,90 133,00 31,00

Ts 8,24 17,54 4,08

QA | 7152,20 | 15074,00 | 3530,00
EAR-T | MFO 0 0 0 10/10

QG 35,10 86,00 17,00

Ts 4,21 9,83 1,71

QA | 4073,40 | 10600,00 | 1894,00
EAR-P | MFO 0 0 0 10/10

QG 34,00 72,00 19,00

Ts 4,28 8,89 2,36

QA | 3867,20 | 8352,00 | 2526,00
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10

QG 42,70 105,00 17,00

Ts 6,95 16,55 2,58

QA | 5011,40 | 12702,00 | 1894,00
EAR-N | MFO 0 0 0 10/10

QG 49,60 87,00 12,00

Ts 6,71 12,03 1,74

QA | 5507,60 | 9462,00 | 1572,00
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Tabela 15: Resultados do experimento 3, cenario 3.1

Experimento 3

Cenario 3.1

Algoritmo Média Max Min TxS
AG MFO | 0,0995 | 0,99495 0 9/10

QG 214,20 1200,00 | 34,00

Ts 15,81 91,72 1,53

QA | 10710,00 | 60000,00 | 1700,00
AR MFO 0 0 0 10/10

QG 36,00 72,00 10,00

Ts 2,97 8,33 0,72

QA | 4298,40 | 8388,00 | 1256,00
EAR-T | MFO 0 0 0 10/10

QG 36,00 84,00 15,00

Ts 2,96 9,86 0,88

QA | 4273,20 | 10212,00 | 1722,00
EAR-P | MFO 0 0 0 10/10

QG 36,70 68,00 16,00

Ts 2,94 8,52 1,15

QA | 4326,20 | 7828,00 | 1808,00
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10

QG 26,40 44,00 9,00

Ts 2,49 6,42 0,71

QA | 3174,00 | 5260,00 | 990,00
EAR-N | MFO 0 0 0 10/10

QG 39,60 90,00 9,00

Ts 3,64 13,18 0,72

QA | 4773,60 | 10548,00 | 1098,00
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Tabela 16: Resultados do experimento 3, cenario 3.2

Experimento 3

Cenario 3.2

Algoritmo Média Max Min TxS
AG MFO | 0,34673 | 2,47234 0 8/10
QG 731,90 | 2400,00 | 52,00
Ts 84,14 321,80 2,53
QA | 18297,50 | 60000,00 | 1300,00
AR MFO 0 0 0 10/10
QG 50,70 119,00 22,00
Ts 6,52 18,49 2,03
QA | 2709,10 | 6639,00 | 1142,00
EAR-T | MFO 0 0 0 10/10
QG 161,90 361,00 31,00
Ts 19,38 61,75 3,50
QA | 7036,30 | 15169,00 | 1479,00
EAR-P | MFO 0 0 0 10/10
QG 61,00 103,00 31,00
Ts 7,22 13,90 4,64
QA | 3358,60 | 5839,00 | 1767,00
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10
QG 60,60 97,00 24,00
Ts 10,09 17,61 1,75
QA | 3220,60 | 4949,00 | 1224,00
EAR-N | MFO 0 0 0 10/10
QG 149,00 284,00 46,00
Ts 21,67 65,22 3,53
QA | 6582,60 | 12097,00 | 2302,00
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Tabela 17: Resultados do experimento 3, cenario 3.3

Experimento 3

Cenario 3.3

Algoritmo Média Max Min TxS
AG MFO | 0,86532 | 2,47234 0 5/10
QG | 3409,20 | 6000,00 | 308,00
Ts 412,03 777,43 30,94
QA | 34092,00 | 60000,00 | 3080,00
AR MFO 0 0 0 10/10
QG 145,90 250,00 72,00
Ts 35,48 76,49 12,43
QA | 2370,20 | 4160,00 | 1218,00
EAR-T | MFO 0 0 0 10/10
QG 226,00 347,00 106,00
Ts 50,79 123,01 9,25
QA | 3442,40 | 5254,00 | 1644,00
EAR-P | MFO 0 0 0 10/10
QG 207,20 578,00 95,00
Ts 45,74 113,67 12,03
QA | 3188,80 | 8996,00 | 1454,00
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10
QG 183,60 327,00 91,00
Ts 52,74 109,23 17,21
QA | 2783,60 | 4926,00 | 1362,00
EAR-N | MFO 0 0 0 10/10
QG 298,70 533,00 84,00
Ts 89,36 189,83 8,58
QA | 4181,00 | 7462,00 | 1172,00
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Tabela 18: Resultados do experimento 4, cenario 4.1

Experimento 4

Cenario 4.1

Algoritmo Média Max Min TxS
AG MFO | 0,0995 | 0,99495 0 9/10
QG 214,20 1200,00 | 34,00
Ts 15,81 91,72 1,53
QA | 10710,00 | 60000,00 | 1700,00
AR MFO 0 0 0 10/10
QG 36,00 72,00 10,00
Ts 2,97 8,33 0,72
QA | 4298,40 | 8388,00 | 1256,00
EAR-T | MFO 0 0 0 10/10
QG 36,00 84,00 15,00
Ts 2,96 9,86 0,88
QA | 4273,20 | 10212,00 | 1722,00
EAR-P | MFO 0 0 0 10/10
QG 36,70 68,00 16,00
Ts 2,94 8,52 1,15
QA | 4326,20 | 7828,00 | 1808,00
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10
QG 26,40 44,00 9,00
Ts 2,49 6,42 0,71
QA | 3174,00 | 5260,00 | 990,00
EAR-N | MFO 0 0 0 10/10
QG 39,60 90,00 9,00
Ts 3,64 13,18 0,72
QA | 4773,60 | 10548,00 | 1098,00
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Tabela 19: Resultados do experimento 4, cenario 4.2

Experimento 4

Cenario 4.2

Algoritmo Média | Max Min TxS
AG MFO | 1,35851 | 2,35295 | 0,02378 | 0/10
QG | 1200,00 | 1200,00 | 1200,00
Ts 134,14 | 146,49 | 114,89
QA | 60000 | 60000 60000
AR MFO 0 0 0 10/10
QG | 114,90 | 169,00 | 72,00
Ts 25,56 37,48 16,01
QA | 26391 38060 16650
EAR-T | MFO 0 0 0 10/10
QG | 111,50 | 169,00 | 81,00
Ts 23,14 32,67 16,88
QA | 25762 33470 18900
EAR-P | MFO 0 0 0 10/10
QG | 139,60 | 206,00 | 88,00
Ts 29,48 44,34 20,38
QA | 31388 | 49630 21770
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10
QG | 119,30 | 198,00 | 81,00
Ts 30,91 50,11 20,90
QA | 28195 48240 20160
EAR-N | MFO 0 0 0 10/10
QG | 166,40 | 224,00 | 87,00
Ts 38,56 51,99 20,42
QA | 35959 52510 21360
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Tabela 20: Resultados do experimento 5, cenario 5.1

Experimento 5
Cenario 5.1

Algoritmo Média | Max | Min | TxS
AR MFO 0 0 0 10/10

QG 31,1 75 10

Ts 5,295 | 16,22 | 1,03

QA | 6307,1 | 13203 | 2458
EAR-T | MFO 0 0 0 10/10

QG 27,5 51 7

Ts 3,944 9,45 | 0,64

QA | 5919,5 | 10683 | 1519
EAR-P | MFO 0 0 0 10/10

QG 18,8 30 10

Ts 2,834 4,76 1,2

QA | 4223,6 | 6510 | 2362
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10

QG 25,2 38 11

Ts 5,021 9,82 | 1,48

QA 5190 8822 | 2291
EAR-N | MFO 0 0 0 10/10

QG 20,9 29 17

Ts 3,803 6,87 1,7

QA | 4612,1 | 6869 | 3209
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Tabela 21: Resultados do experimento 5, cenario 5.2

Experimento 5
Cenario 5.2

Algoritmo Média | Max | Min | TxS
AR MFO 0 0 0 10/10

QG 47.4 70 20

Ts 8,637 | 16,32 | 291

QA | 4894,2 | 7690 | 2392
EAR-T | MFO 0 0 0 10/10

QG 31,6 60 11

Ts 4,946 7,99 | 1,34

QA | 3447,6 | 6340 | 1419
EAR-P | MFO 0 0 0 10/10

QG 38,3 85 18

Ts 6,514 | 16,83 | 2,03

QA | 4055,1 | 9561 | 1946
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10

QG 38 65 10

Ts 7,838 | 18,84 | 1,22

QA | 4113,6 | 7037 | 1086
EAR-N | MFO 0 0 0 10/10

QG 427 114 19

Ts 8,371 | 26,31 | 2,33

QA | 4600,7 | 12794 | 1927
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Tabela 22: Resultados do experimento 5, cenario 5.3

Experimento 5

Cenario 5.3

Algoritmo Média Max Min TxS
AR MFO 0 0 0 10/10
QG 50,70 119,00 22,00
Ts 6,52 18,49 2,03
QA | 2709,10 | 6639,00 | 1142,00
EAR-T | MFO 0 0 0 10/10
QG | 161,90 | 361,00 31,00
Ts 19,38 61,75 3,50
QA | 7036,30 | 15169,00 | 1479,00
EAR-P | MFO 0 0 0 10/10
QG 61,00 103,00 31,00
Ts 7,22 13,90 4,64
QA | 3358,60 | 5839,00 | 1767,00
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10
QG 60,60 97,00 24,00
Ts 10,09 17,61 1,75
QA | 3220,60 | 4949,00 | 1224,00
EAR-N | MFO 0 0 0 10/10
QG | 149,00 | 284,00 46,00
Ts 21,67 65,22 3,53
QA | 6582,60 | 12097,00 | 2302,00
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Tabela 23: Resultados do experimento 6

Experimento 6

Cenario 6.1

Algoritmo Média Max Min TxS
AG-BT | MFO | 1,6E-06 | 7,9E-06 0 8/10
QG 61,00 120,00 20,00
Ts 6,11 12,98 2,11
QA | 32052,90 | 62799,00 | 13140,00
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10
QG 26,40 44,00 9,00
Ts 2,49 6,42 0,71
QA | 3174,00 | 5260,00 | 990,00
Cenario 6.2
Algoritmo Média Max Min TxS
AG-BT | MFO | 0,1998 0,999 3E-06 7/10
QG 82,60 130,00 40,00
Ts 14,29 24,83 5,65
QA | 44143,20 | 63972,00 | 21078,00
EAR-P | MFO 0 0 0 10/10
QG 34,00 72,00 19,00
Ts 4,28 8,89 2,36
QA | 3867,20 | 8352,00 | 2526,00
Cenario 6.3
Algoritmo Média Max Min TxS
AG-BT | MFO | 1,6E-06 | 7,9E-06 0 8/10
QG 61,00 120,00 20,00
Ts 6,11 12,98 2,11
QA | 32052,90 | 62799,00 | 13140,00
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10
QG 26,40 44,00 9,00
Ts 2,49 6,42 0,71
QA | 3174,00 | 5260,00 | 990,00
Cenario 6.4
Algoritmo Média Max Min TxS
AG-BT | MFO | 1,6E-06 | 7,9E-06 | 6,1E-07 | 8/10
QG 69,80 130,00 20,00
Ts 12,59 23,00 4,32
QA | 38254,00 | 62945,00 | 15454,00
AR MFO 0 0 0 10/10
QG 50,70 119,00 22,00
Ts 6,52 18,49 2,03
QA | 2709,10 | 6639,00 | 1142,00
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Tabela 24: Resultados do experimento 6 - Continuacao

Experimento 6

Cenario 6.5

Algoritmo Média Max Min TxS
AG-BT | MFO | 8,5E-07 3E-06 0 9/10
QG 92,90 140,00 30,00
Ts 28,55 56,92 12,61
QA | 46327,60 | 62062,00 | 24453,00
AR MFO 0 0 0 10/10
QG 145,90 250,00 72,00
Ts 35,48 76,49 12,43
QA | 2370,20 | 4160,00 | 1218,00
Cenario 6.6
Algoritmo Média Max Min TxS
AG-BT | MFO | 1,6E-06 | 7,9E-06 0 8/10
QG 61,00 120,00 20,00
Ts 6,11 12,98 2,11
QA | 32052,90 | 62799,00 | 13140,00
EAR-PA | MFO 0 0 0 10/10
QG 26,40 44,00 9,00
Ts 2,49 6,42 0,71
QA | 3174,00 | 5260,00 | 990,00
Cenario 6.7
Algoritmo Média Max Min TxS
AG-BT | MFO | 14,9084 | 20,7413 | 9,15002 | 0/10
QG 27,00 30,00 20,00
Ts 22,10 23,91 18,52
QA | 73020,1 76693 61772
EAR-T | MFO 0 0 0 10/10
QG 111,50 169,00 81,00
Ts 23,14 32,67 16,88
QA 25762 33470 18900
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Com o cenario 1.1 objetivou-se comparar o AG com o AAP, configurado para fazer o
mesmo numero de cruzamentos por geragao que o AG. Com as configuragoes estabelecidas
no cenario, o AG fez 25 cruzamentos por geracao e os AAPs 28. Optou-se por nao igualar
o numero de mutacoes por geracao, pois testes preliminares demonstraram que o aumento
da taxa de mutacgao, além do estabelecido no cenario, era prejudicial para o AG. Nesse
contexto, observa-se que os AAPs tiveram desempenho superior ao AG, apesar do EAR-T

e EAR-N terem a média de Ts um pouco maior do que a obtida pelo AG.

Entre os AAPs, o AR foi o melhor no cenério 1.1. Atribui-se essa superioridade nesse
cenario, apesar de pequena, ao fato de que com poucos individuos na populacao inicial a
populagao de entrada do AAP é também pequena, o que prejudica o tratamento das in-
formagoes dos individuos elites pelo processo de recombinacao. Na estratégia EAR, alguns
dos poucos individuos elitizados de entrada sao alterados antes da recombinacao e, por
isso, informacoes importantes de individuos bem adaptados sao descartadas, prejudicando
o resultado final. Esse comportamento nao é percebido quando o nuimero de individuos
de entrada no AAP é maior, pois os melhores individuos com as melhores informacoes

nao sofrem alteracoes.

Destaca-se também nesse cenario o baixo numero de avaliacoes feitas pelos AAPs,
especialmente o AR, para alcancar o 6timo. A vantagem de ter menos QA é que quanto
menor o nimero de avaliagoes, mais rapido e melhor é o algoritmo. Em problemas com
alta complexidade no calculo da fungao objetivo a redugao do nimero de avaliagoes para

alcancar o 6timo contribui muito para o desempenho do algoritmo.

Analisando o comportamento dos algoritmos no experimento 2, quando o parametro
“A” da funcao aumenta de 10 para 50, observa-se que o AG sofreu uma queda no de-
sempenho, ja que a TxS de 90% caiu para 20% e a média da MFO de 0,09995 passou
para 0,79942. Ja os AAPs, mantiveram a eficidcia entre os cenarios e uma pequena perda
de eficiéncia, pois aumentaram a média de Ts, demonstrando que com o aumento da

complexidade do problema o AAP sofre um impacto negativo.

No cenédrio 2.1 o melhor desempenho foi do EAR-PA; ja no cenério 2.2, o EAR-P e
o EAR-T tiveram os melhores resultados. No cenario 2.2, percebe-se uma vantagem da
estratégia EAR em relagao a AR. Essa diferenca nao foi observada no cenario 2.1. A

Figura 50 ilustra o desempenho dos algoritmos nesses cenarios, avaliados pela média de

QA.

Analisando o impacto da diminuicao de diversidade, experimento 3, percebe-se que

todos os algoritmos sofrem um impacto negativo no desempenho quando se diminui o



114

AG AR EAR-T EAR-F EAR-FA EAR-M
21 10710 42984 42732 4326,2 3174 47738
m2.2 48400 F152,2 40734 38672 50114 5507 .6

Figura 50: Média de QA nos cenarios 2.1 e 2.2

nimero de individuos na populacao. O AG foi o mais impactado, com perda de eficacia

de 40% e um aumento significativo na média MFO, entre os cenérios 3.1 e o 3.3.

Entre os AAPs, o AR obteve o melhor resultado. Conjectura-se que esse desempenho
é devido a manutencgao dos individuos elite para a recombinacao do AAP. Nas estratégias
EARs os individuos sao alterados, perdendo assim algumas informagoes elitisadas. Essa
perda é menor quando o nimero de individuos de entrada no AAP é maior (cendario 3.1), ja
que assim preserva-se um maior numero de elitisados e altera-se outros individuos menos

aptos.

Entre os EARs, o EAR-P e EAR-PA foram os melhores, com destaque para o de-
sempenho do EAR-PA, quanto a média QA. Esse operador obteve o menor nimero de
avaliagoes para alcancar o 6timo. A Figura 51 ilustra o desempenho dos algoritmos no

experimento 3, avaliados pela média de QA.

Com o aumento das dimensoes do problema, experimento 4, o AG obteve uma grande
perda de eficidcia. Entre os AAPs, todos obtiveram bons resultados, apesar de impactados
pelo aumento das dimensoes. Desses, o EAR-T foi o que obteve melhor resultado no
cenério com 10 dimensoes, seguido do AR e o EAR-P. A Figura 52 ilustra o desempenho

dos algoritmos nesse experimento, avaliados pela média de QA.

A populacao de entrada determina os individuos (informagdes) que serao trabalhados
pelo AAP. Quanto mais individuos maior é o nimero de informacoes e melhor é para
o processo de recombinacao e aproveitamento. No entanto, o crescimento da populacao

de entrada tende a aumentar o nimero de avaliagoes por geragao (custo computacional).
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Figura 51: Média de QA nos cendrios 3.1, 3.2 e 3.3
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Figura 52: Média de QA nos cenarios 4.1 e 4.2

Por isso, deve-se buscar o equilibrio entre o custo computacional e o beneficio de uma

populacao de entrada maior.

Analisando os resultados do experimento 5, percebe-se que para este problema o au-

mento da populacao de entrada nao acarretou em prejuizo computacional, pelo contrério,

com o aproveitamento de mais informagoes e um pequeno custo na avaliagao, agilizou-se

a busca. Demonstrou-se, assim, que o beneficio do AAP compensou o pequeno aumento

dos custos.

Entre os AAPs, o AR, o EAR-P e o EAR-PA foram os que obtiveram os menores

tempos no cenario 5.3 e sofreram menos com a diminui¢ao da populacao de entrada. No

melhor caso, cenario 5.1, o EAR-P e o EAR-N foram os melhores, conseguindo atingir o

otimo em 2,8s e 3,8s em média, respectivamente.
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Destaca-se a alta dependéncia do EAR-N a populacao de entrada. No cenario 5.3,
com 25% de populacao de entrada, o algoritmo teve o pior desempenho entre os AAPs
e mostrou-se bem pior do que no cenario 5.2, onde a populacao de entrada era de 50%.
Nos demais algoritmos a diferenga entre os cenarios nao foi tao acentuada. A Figura 53

ilustra o desempenho dos algoritmos nos cenarios 5.1, 5.2 e 5.3, avaliados pela média de

QA.
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AR EAR-T EaR-F EAR-PA EaR-N
E5.1 B307 1 5918 5 4223 B 5190 46121
m5.2 4894 2 J447 B 4055 1 41136 48007
as.3 27081 7036 3 3358 B 3220 6 582 6

Figura 53: Média de QA nos cenarios 5.1, 5.2 ¢ 5.3

Comparando os cenarios 5.2 e 0 3.1, que tém quase o mesmo nimero de individuos na
populacao de entrada do AAP (12 e 10, respectivamente), mas tem populagao diferente
no AG (25 individuos e 50 individuos, respectivamente), percebe-se que o aumento de
individuos na populacao do AG traz beneficios, pois com 50 individuos (cenério 3.1)
os AAPs, em geral, obtiveram melhores resultados. Isso mostra que a evolucao do AG
também contribui para o bom desempenho do AAP. Ou seja, é uma relacao de mutualismo,
onde o AAP auxilia o AG mas depende de um bom desempenho desse para ter bom

desempenho.

No experimento 6 os melhores AAPs para os cendarios anteriores sao comparados ao
AG-BT, para verificar o desempenho dos AAPs em relacao a outra técnica com busca

local.

Analisando os resultados apresentados nas Tabelas 23 e 24, referentes aos cenarios 6.1
e 6.2, o AG-BT teve eficacia e eficiéncia inferior ao EAR-PA no cenéario 6.1 e inferior ao
EAR-P no cenario 6.2. Destaca-se o alto impacto negativo no AG-BT com o aumento do

parametro ” A”da funcao, caracteristica que nao foi apresentada nos AAPs.

Analisando o impacto da reducao de diversidade, percebe-se que o AG-BT tem de-



117

pendéncia do numero de individuos na populagao. Apesar de manter uma boa eficacia, o

AG-BT aumentou o ntimero de avaliagoes para atingir o étimo.

J& os AAPs mantiveram a eficicia e oscilaram a eficiéncia. Entre os cendrios 6.3 e
6.4, com a diminuicao de 50% da populacao, houve um acréscimo de 261,84% na média
Ts, que representa uma reducao significativa da eficiéncia do melhor AAP e uma alta

sensibilidade ao nimero de individuos na populacao.

No cenario 6.5, com 10 individuos, o AG-BT teve um acréscimo de 4,67 vezes na
média de tempo em relacao ao cenario 6.3, com 50 individuos. Percebe-se, também, que
o AG-BT, apesar de ter obtido menor média T's, teve eficicia menor do que o AAP e uma
grande quantidade de avaliagoes para alcancar o 6timo. Constata-se, nesse cenario, que
o AAP gasta mais tempo para fazer as avaliacoes do que o AG-BT, que apresentou uma

relacao de 1654 avaliagoes por segundo, contra 67 avaliacoes por segundo do AAP.

Quando aumenta-se as dimensoes no problema, aumenta-se também a complexidade
e, consequentemente, fica mais dificil a resolugao do mesmo. No cenario 6.7, com 10 di-
mensoes, percebe-se que o AG-BT teve dificuldades, pois nao obteve o 6timo em nenhum
dos testes e teve uma média de MFO alta. Ja o melhor AAP teve uma boa eficicia e
eficiéncia, apesar de ter feito varias avaliacoes, fato nao apresentado em outros cenarios.
Atribui-se esse acréscimo de avaliagoes a dificuldade estabelecida com o aumento de di-
mensoes no problema. A Figura 54 ilustra o desempenho dos algoritmos no experimento

6, avaliados pela média de QA.
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Figura 54: Média de QA no experimento 6
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5.2 Mochila Multidimensional

O Problema da Mochila Multidimensional (PMM) é um benchmark largamente es-
tudado na literatura, por ser um problema de otimizacao combinatério NP-Dificil e por
ocorrer em varios tipos de aplicagbes reais (PUCHINGER; RAIDL; PFERSCHY, 2006). O
PMM ¢ a variante de maior complexidade do Problema da Mochila (GAREY; JOHNSON,

1979) e, por isso, ¢ usado neste trabalho conforme as equagoes (5.2) a (5.4).

Mazximizar i Cj * T, (5.2)
sujeito a: "~
Zn:am xx; < b,Vi=1.m (5.3)
=1
iCj €{0,1},1<j<n (5.4)

em que n é o numero de objetos, m é o nimero de dimensoes (compartimentos) da mochila,
c; representa o beneficio do objeto j na mochila, x; ¢ uma varidvel bindria que indica se
0 objeto j estd guardado na mochila (z; = 1) ou se esta fora (z; = 0), b; representa a
capacidade i-ésima dimensao da mochila, e a; ; representa as entradas da matriz de pesos

dos objetos para cada dimensao.

A matriz dos coeficientes guarda os valores de peso de cada objeto para cada dimensao.

Assim, a matriz tem o tamanho de m x n, sendo n colunas e m linhas.

O objetivo é selecionar um subconjunto de objetos que maximize o beneficio total,
(ver equagao 5.2); no entanto, os itens escolhidos nao podem exceder a capacidade de

cada compartimento (ver equagao 5.3).

Esse problema, diferentemente da fungao Rastrigin, é um problema restritivo e, por

isso, foi escolhido para verificar o comportamento da proposta nesse tipo de aplicagao.

Para os testes, foram coletadas na literatura 21 instancias do PMM, disponiveis na

OR-Library (PETERSEN, 1967). Esses problemas consistem de m= 5 a 10 e n=6 a 100.

Para cada instancia, montou-se um cenario e foram feitas 10 execucoes, em que a

condicao de parada é atingir o 6timo global ou 50000 avaliages (50k) da funcao objetivo.

As instancias do experimento 2 tém um fator de correlagao alfa (o) que determina o
nivel de correlacao entre a capacidade de cada dimensao da mochila e o somatério dos

pesos dos objetos para essa dimensao.
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A codificagao é binaria. Cada gene representa um objeto e a fungao a ser maximizada
¢ da equagao (5.2), que ndo penaliza as solugdes infactiveis. O uso exclusivo de solugoes
factiveis melhora o desempenho do algoritmo para o problema (HOFF; LeKKETANGEN;
MITTET, 1996). Em vista disso, foi criado um operador de reparagao construtivo para
que as solugoes que nao atendam as restricoes tornem-se factiveis. O operador é baseado
no trabalho de (CHU; BEASLEY, 1998), mas menos guloso e menos deterministico. O
operador implementado também tem uma fase de retirada e outra de insercao de objetos
na solucao; no entanto, ao invés de sempre inserir o mais apto e retirar o menos apto,
faz um torneio entre os individuos para verificar qual serd inserido ou retirado. A pressao
de selecao do torneio para esse problema é de 15%, tanto para a retirada quanto para a

insercao, por apresentar melhor resultado.

A populagao inicial é, normalmente, fator preponderante no sucesso dos AGs, por
isso, foi usada a mesma heuristica construtiva de inserir objetos na solucao, utilizada no
operador de reparacao, para criar os individuos iniciais. A pressao de selecao do torneio

nesse caso ¢ de 20%, por apresentar melhor resultado.

Para uma comparacao justa, a cada execucao uma nova populacao inicial é criada
aleatoriamente e compartilhada entre os algoritmos. Dessa forma, em cada execucao os
algoritmos comegam com a mesma populagao inicial. As execugoes sao independentes e

sequenciais.

O operador de selecao do AG para os experimentos é o Torneio, por se tratar de
um método largamente utilizado na literatura. Para todos os experimentos definiu-se a
PC=0.8, PM=1/N e Pop= 5*N, sendo N o nimero de objetos (HOFF; LédKKETANGEN;
MITTET, 1996). O BT ¢é executado a cada 10 iteragoes do AG. As configuragoes dos

experimentos estao nas Tabelas 25 e 26. Os vizinhos sao escolhidos aleatoriamente.

5.2.1 Resultados

O maior valor de fungao encontrado (MFO), o nimero de vezes que atinge o 6timo
global (QO), o tempo gasto em segundos (Ts) e a quantidade de avaliagoes (Aval) até
atingir a condicao de parada sao dados coletados nos experimentos. No experimento 2,
¢ calculado o Gap%, que ¢ a diferenca entre o maior valor encontrado na literatura e o

alcancado pelos algoritmos.

A Tabela 27 apresenta os resultados dos algoritmos AG, AAP/AR (AR), AAP/EAR-
P (EAR-P), AAP/EAR-T (EAR-T) para o experimento 1. A Tabela 28 apresenta os
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Tabela 25: Configuracao dos algoritmos para o experimento 1

Experimento 1
Cenérios | Parametros | Parametros do | Parametros AAP | Parametros
do AG Busca Tabu do Problema
Pop | QtdG | BTMax| Tabu | DMG | QtdIndiv | N | M Melhor
1 5*N | N 100 10 2 20%Pop | 6 10 3800
2 5*N | N 100 10 2 20%Pop 10 | 10 8706,1
3 5* N | N 100 10 2 20%Pop 10 | 15 4015
4 5*N | N 100 10 2 20%Pop 10 | 20 6120
5 5*N | N 100 10 2 20%Pop 10 | 28 12400
6 5*N | N 100 10 2 20%Pop | 5 39 10618
7 5*N | N 100 10 2 20%Pop | 5 50 16537
Tabela 26: Configuracao dos algoritmos para o experimento 2
Experimento 2
Cenérios | Parametros Parametros | Parametros do | Parametros
do Problema do AG Busca Tabu AAP
N | M Q Pop | QtdG | BTMax| Tabu | DMG | QtdIndiv
2.1a210 |5 100 | 0,25 | 50 N 50 2 2 20%Pop
211e212 | 5 100 | 0,50 | 50 N 50 2 2 20%Pop
2.13e2.14 |5 100 | 0,75 | 50 N 50 2 2 20%Pop

resultados dos algoritmos AAP/EAR-N (EAR-N) e AG/BT para o experimento 1. A

Tabela 29 apresenta os resultados dos algoritmos para o experimento 2.

Tabela 27: Resultado do experimento 1 para os algoritmos AG, EAR-T, EAR-P e AR

Experimento 1
AG EAR-T EAR-P AR
Cenario | MFO Ts Aval | MFO Ts Aval MFO Ts Aval MFO Ts Aval
1 | Md| 3800 | 0,056 | 42 3800 | 0,05 47 3800 0,05 | 47 3800 | 0,05 | 51
Qo 10/10 10/10 10/10 10/10
’ 2 | Md 8706,1‘ 0,32 \ 325 8706,1‘ 0,26 \ 326,8 | 8706,1 \ 0,15\ 199 8706,1‘ 0,20 \ 248.4
Qo 10/10 10/10 10/10 10/10
’ 3 | Md| 4015 \ 0,84 \ 735 | 4015 \ 0,57 ‘ 614,3 | 4015 ‘ 0,46‘ 511,3 4015 ‘ 0,44 ‘ 442
Qo 10/10 10/10 10/10 10/10
’ 4 | Md]| 6120 ‘ 0,50 ‘ 400 | 6120 ‘ 1,69 ‘ 1570,4 | 6120 ‘ 0,97‘ 894,2 6120 ‘ 0,13 ‘ 131,4
Qo 10/10 10/10 10/10 10/10
’ 5 | Md| 12400 \ 14,86‘ 10402 12400 \ 7,05 \ 5524,8 | 12400 \ 3,05\ 2583,6 | 12400 \ 3,81 \ 3169,8
Qo 10/10 10/10 10/10 10/10
’ 6 | Md 10589,q 59,05\ 50115 10592@ 49,98‘ 50111,8 10599 \ 51,7'4 50128,3| 10596 \ 54,83‘ 50133,6
Qo 0/10 0/10 0/10 0/10
’ 7 | Md 16473,4 66,17‘ 50000 16494 \ 61,41‘ 50159,8 16516,4‘ 58,39‘ 48520,2 16500,q 60,83‘ 49205,4
Qo 0/10 0/10 2/10 1/10

Tabela 28: Resultado do experimento 1 para os algoritmos EAR-N e AG/BT
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Experimento 1 continuagao
EAR-N AG/BT
Cendario MFO Ts Aval MFO Ts Aval
1 Md 3800 0,05 3800 0,05 42
Qo 10/10 10/10
2 Md 8706,1 \ 0,17 \ 214,4 8706,1 \ 0,29 \ 325,1
Qo 10/10 10/10
3 Md 4015 \ 0,40 \ 392,4 4015 ‘ 0,44 ‘ 452,6
Qo 10/10 10/10
4 Md 6120 \ 0,18 \ 159 6120 \ 1,01 \ 1170,5
Qo 10/10 10/10
5 Md 12400 \ 8,46 \ 6173,6 12399 \ 10,92 \ 13031,5
Qo 10/10 9/10
6 Md 10595,7 ‘ 68,38 ‘ 50165 10585,6 ‘ 38,56 ‘ 50125,9
Qo 0/10 0/10
7 Md 16510,9 \ 77,07 \ 47055,2 16492,8 \ 42,57 \ 50985,2
Qo 2/10 1/10
Tabela 29: Resultado do experimento 2 para os algoritmos
Experimento 2
AG EAR-T EAR-P AR EAR-N AG/BT
Cen | Gap% Ts Gap% Ts Gap% Ts Gap% Ts Gap% Ts Gap%| Ts
2.1 | 0,558 | 189,969 | 0,656 | 241,36 | 0,213 | 216,657 | 0,455 | 193,015 0,394 | 233,625 | 1,046 | 44,625
2.2 | 0,101 | 158,437 0,202 | 228,674| 0,091 | 207,51 | 0,202 | 180,86 | 0,101 | 230,32 | 0,610 | 67,83
2.3 | 0,234 | 190,94 | 0,242 | 240,82 | 0,301 | 215,22 | 0,119 194,66 | 0,119 | 234,54 | 0,119 | 69,17
2.4 | 0,954 | 192,54 | 0,988 | 245,26 | 1,126 | 219,795| 0,699 | 194,965 1,037 | 231,665 | 1,557 | 67,28
2.5 | 0,277 | 191,395 | 0,288 | 241,735| 0,217 | 216,505 | 0,217 | 194,475 0,369 | 236,385 | 0,329 | 67,56
2.6 | 0,154 | 192,16 | 0,049 | 246,46 | 0,154 | 220,05 | 0,049 | 195,69 | 0,049 | 237,17 | 0,154 | 69,21
2.7 | 0,584 | 194,305 0,334 | 243,36 | 0,477 | 220,02 | 0,557 | 198,515 0,539 | 242,17 | 0,807 | 69,065
2.8 | 0,000 | 193,375 0,171 | 244,31 | 0,000 | 219,055 | 0,000 | 195,79 | 0,000 | 238,49 | 0,092 | 68,945
2.9 | 0516 | 1935 | 0,570 | 243,39 | 0,743 | 219,62 | 0,516 | 195,33 | 0,273 | 238,06 | 0,834 | 68,56
2.10 | 0,283 | 192,78 | 0,553 | 240,84 | 0,283 | 217,84 | 0,000 | 193,43 | 0,283 | 234,64 | 0,291 | 69,53
Md 0,366 0,405 0,361 0,281 0,316 0,584
2.11 | 0,122 | 193,835] 0,122 | 191,225 0,122 | 197,91 | 0,122 ] 205,605 0,122 | 280,085 0,122 | 71,545
2.12 | 0,235 | 187,35 | 0,221 | 180,13 | 0,209 | 183,65 | 0,235 | 186,14 | 0,235 | 256,85 | 0,613 | 68,22
Md 0,178 0,171 0,165 0,178 0,178 0,368
2.13 [ 0,000 | 171,6 | 0,000 | 163,65 | 0,000 | 178,81 | 0,000 200,35 [ 0,000 | 325,34 | 0,301 | 72,05
2.14 | 0,269 | 18522 | 0,272 | 162,44 | 0,351 | 183,12 | 0,179 | 197,97 | 0,280 | 330,38 | 0,288 | 72,35
Md 0,135 0,136 0,176 0,089 0,140 0,295
MdT 0,306 0,333 0,306 0,239 0,271 0,512

As Figuras 55 e 56 ilustram o desempenho dos algoritmos no experimento 1, avaliados

pela média de QA. J4 as Figuras 57 e 58 ilustram o desempenho dos algoritmos no

experimento 2, avaliados pelo Gap%.

5.2.2 Analise dos resultados

Analisando o experimento 1, nos cenarios 1 e 2, identifica-se um comportamento

similar entre os algoritmos, pois todos obtiveram 100% de eficdcia e excelente eficiéncia,
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Figura 56: Média de QA no experimento 1, cenérios de 5 a 7

apesar do pequeno acréscimo de Ts nos algoritmos AG e AG/BT. No cenério 3, todos os
algoritmos mantiveram os 100% de eficacia e boa eficiéncia, apesar de apresentarem um
acréscimo de Ts em relacdo aos cendrios 1 e 2. Destaca-se a diferenca do T's do AG (0,84s)
em relagao aos demais algoritmos (0,46s em média). No cendrio 4, manteve-se a eficicia
de 100% de todos os algoritmos, mas a eficiéncia teve variagoes. Destaca-se positivamente
o AR e o EAR-N, que gastaram, respectivamente, 0,13s e 0,18s de T's, além de 131,4 e
159 de Aval. No cenario 5, o AG/BT teve 90% de eficdcia e os demais algoritmos 100%.
Quanto a eficiéncia, destaca-se positivamente o EAR-P, que obteve os Ts e Aval mais

baixos.

No cenéario 6, experimento 1, nenhum dos algoritmos alcangou o 6timo global nas
10 execugoes, provavelmente, por ser um problema mais complexo e pela condicao de
parada de 50000 Aval. Como o objetivo é fazer uma analise de impacto do AAP no AG,
o cendario 6 demonstra, pela média da MFO, que os AAPs tiveram os melhores resultados,

com destaque para o EAR-P com média de 10599 Aval (Gap% = 0,17%). Destaca-se
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Figura 58: Gap% no experimento 2, cendrios 2.11 a 2.14

negativamente o desempenho do AG/BT, que teve, nesse cendrio, resultado pior que o
AG, provavelmente causado pela convergéncia prematura para minimos locais oriunda do
acréscimo da busca local. No cenario 7, quatro algoritmos alcancaram o 6timo global em
uma das dez execucoes, o EAR-P com 20% de eficdcia, o AR com 10%, o EAR-N com
20% e o AG/BT com 10%. Analisando a média da MFO, os AAPs tiveram os melhores
resultados: o EAR-P foi o melhor (Gap = 0,12%), seguido de EAR-N (Gap = 0,16%),
AR (Gap = 0,22%) e EAR-T (Gap = 0,26%). O AG/BT foi melhor que o AG, mas foi
pior do que os AAPs.

No experimento 2, o EAR-P foi melhor nas instancias com a = 0,50; no entanto, o
AR foi o melhor na maioria das outras e, por isso, obteve a melhor média do experimento.
Nas instancias com coeficiente mais alto (o = 0,75), o AR teve o melhor desempenho

entre os cenarios.

Os resultados do AG, apresentados neste trabalho, foram melhores do que os apre-
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sentados no trabalho de Khuri, Back e Heitkotter (1994). Acredita-se que a confi-
guracao atribuida para o AG, neste trabalho, apesar de similar, favoreceu o desempenho.

Destaca-se que as configuragoes usadas neste presente trabalho foram baseadas em Hoff,
Lokketangen e Mittet (1996).

Os resultados apresentados pelo AAP nao sao os melhores da literatura, ja que exis-
tem propostas mais especificas e que tém resultados melhores (FLESZAR; HINDI, 2009); no
entanto, atenderam ao objetivo de mostrar que o acoplamento do AAP no AG traz be-

neficios, que sdo tao bons, ou melhores, do que o algoritmo de estratégia similar AG/BT.
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6 Consideracoes Finais e
Trabalhos Futuros

Apés a apresentacao do trabalho e andlise dos resultados, a secao 6.1 apresenta algu-
mas conclusoes sobre a proposta e a segao 6.2 direciona os trabalhos futuros com sugestoes

de aprimoramento, expansao do AAP e aplicagbes em novas areas.

6.1 Conclusao

O AG é uma das metaheuristicas mais usadas em problemas de otimizagao complexos,
dado a simplicidade de formulacao e a adaptabilidade as diversas classes de problemas.
No entanto, os AGs apresentam dificuldades de convergéncia em alguns casos, tanto na
velocidade quanto na qualidade da solucao final encontrada (GEN; CHENG, 1997; MICHA-
LEWICZ, 1996).

Por isso, um grande numero de trabalhos sao desenvolvidos para melhorar os AGs
(CHAINATE; THAPATSUWAN; PONGCHAROEN, 2007; WU et al., 2004; RONG-LONG; KOZO,
2005; PARK et al., 2000; RAJAN; MOHAN; MANTVANNAN, 2002). Todavia, poucas foram as
melhorias de aplicabilidade mais ampla apresentadas na literatura recentemente (CHANG;
CHEN; FAN, 2008; MATHIAS; WHITLEY, 1992). A maioria das propostas sao dependentes
do problema ou, no maximo, a uma classe de problemas, limitando assim a area de impacto

da melhoria.

Durante as iteragoes dos AGs algumas informagoes podem ser perdidas ou ter um
baixo aproveitamento, pois fatores como a pressao de selecao e os operadores de cru-
zamento e mutagao podem retirar informacoes, provocar degeneragao nas estruturas do

individuo ou ignorar arranjos genéticos.

Com o intuito de aproveitar melhor as informagoes e sugerir um AG com boa aplica-
bilidade, este trabalho propoe o Algoritmo Auxiliar Paralelo (AAP), que é um algoritmo
auxiliar executado em um fluxo paralelo ao do AG e que recombina cromossomos para

maximizar o aproveitamento das informagoes presentes nos individuos, oriundos das po-
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pulagoes criadas pelo AG ou gerados pelo operador do AAP. Como resultado, o médulo
pode gerar individuos artificiais mais aptos, que sao inseridos na nova geragao e manipu-

lados pelo AG na iteracao seguinte.

Para testar o desempenho do algoritmo proposto (AAP), e seus operadores, quando
acoplados ao AG, optou-se por dois problemas benchmark. O primeiro de minimizacao da
funcao Rastrigin, reconhecidamente um problema muito dificil por ter um grande espaco
de busca, ser nao linear e com alto grau de multimodalidade (DIGALAKIS; MARGARITIS,
2000, 2002), e o segundo o da Mochila Multidimensional (Multidimensional Knapsack
Problem), por ser um problema altamente combinatério e multidimensional. Com isso, foi
possivel medir o desempenho da proposta em dois tipos diferentes de problema: otimizacao

de funcao multimodal nao restritiva e otimizagao combinatoria restritiva.

Considerando que existem excelentes algoritmos para os problemas citados, o AAP
nao objetivou ter o melhor desempenho, mas se apresentou como uma proposta de aco-
plamento benéfica aos Algoritmos Genéticos. Em vista disso, usou-se também como base
comparativa um algoritmo hibrido AG-BT, que tem objetivo similar ao AAP - alimentar
os AGs de bons individuos - e estratégia de solugao parecida para o problema, um balanco

entre busca local e global.

Foram construidos ao todo 39 cenarios, sendo 18 para a fungao Rastrigin e 21 no
problema da Mochila Muldimensional. Os resultados apresentados mostram o AAP com
uma boa ferramenta para auxiliar os AGs a melhorarem o desempenho de convergéncia.
Percebe-se também nos experimentos feitos que houve uma consideravel melhoria na ve-

locidade de convergéncia sem prejudicar a qualidade da solucao final.

Entre os operadores do AAP nao houve o melhor para todos os casos, pois cada
cendrio favoreceu determinada caracteristica. No entanto, os operadores EAR-PA e AR
obtiveram os melhores resultados. Destaca-se, ainda, que o EAR-N teve um desempenho
bem melhor no PMM do que na funcao Rastrigin e que o EAR-T foi o pior entre os

operadores, devido a estratégia radical e mudangas bruscas no individuo.

Na comparagao entre o AAP e o algoritmo hibrido (AG-BT), o AAP auxiliou melhor

o AG durante o processo de evolucao e, por isso, apresentou melhores resultados.

Por fim, constata-se que o melhor aproveitamento das informacoes genéticas é uma
boa estratégia de melhoria dos AGs e, por isso, uma area promissora de pesquisa. Por
fim, destaca-se a estrutura modular do AAP, que permite varias combinagoes e aprimo-

ramentos.
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6.2 Trabalhos Futuros

Como descrito na segao 6.1, este trabalho pode servir de base para outros que queiram
investigar formas de melhor aproveitar as informagoes genéticas. Assim, sugerem-se como
trabalhos futuros pesquisas sobre estratégias de aproveitamento da informacao genética e
a construgao de novos operadores para o AAP, com diferentes estratégias de Divisao do
Material Genético, Coleta, Manipulagao Genética e Transferéncia. Como indicacao para
diminuir o custo computacional, sugere-se a aplicacao do AAP em intervalos de algumas

geragoes e/ou a substituigao dos operadores dos AGs pelo AAP.

Dados os resultados, sugere-se também a aplicagdo do AAP a outras classes de pro-
blemas, incluindo problemas multiobjetivo, e o acoplamento do AAP a outras heuristicas
populacionais, como os Algoritmos Evoluciondrios e o PSO (Particle Swarm Optimiza-

tion).
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