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CAPITULO |

1. Introducéo

Otimizacdo € a busca da melhor solugéo para um dado problema dentro de um conjunto
finito ou infinito de possiveis solucbes. O processo de busca pode partir de uma solucéo
inicid ou de um conjunto delas, realizando melhoramentos progressivos até chegar a um
outro conjunto que contenha uma ou todas as melhores solugdes possiveis dentro do
espaco de busca

Problemas de otimizag&o podem ser formulados genericamente como:

Otimize f(x), X=(X1, Xo, Xa,., X)' 1 A™
Sujeito ou ndo arestrigdes de igualdade ( na forma ¢j(x) = 0)
e restricdes de desigualdade ( naformag(x) 3 0)

Otimizar significa minimizar custos ou maximizar ganhos, ou sgja, encontrar pontos de
minimo ou maximo valor para f(x). Uma vez sujeito a condi¢des de restricdo, c(x), do
espaco de busca, o problema é chamado de restrito.

Devido a natureza da fungdo objetivo, o problema pode ser linear, quadrético ou ndo

linear. As varidveis de controle, por sua vez podem assumir valores reais, inteiros ou

ambos.

Quando se tem um universo enumeravel de possiveis combinagBes/permutacdes de
elementos que contabilizam custos ou ganhos que se pretende minimizar ou maximizar,

tem-se uma classe chamada de otimizacdo combinatoria.

Uma solugdo x* para um problema de minimizacéo € chamada minima globa quando néo
existir outra x, pertencente a0 espago de busca, cujo o valor da fungdo objetivo f(x) <
f(x*). Em problemas de maximizacdo, o chamado maximo global x* atende a f(x*) > f(x)

para todo X pertencente ao espaco de busca.

Se a solugdo x possui f(x) minimo apenas dentro de uma certa regido em torno de X,
chamada de vizinhanca de x, diz-se que o minimo € local. Os minimos locais podem ser



boas solucbes, mas ndo sdo as melhores. Para certos métodos de busca esses pontos séo

indesgjaveis, pois interrompem a busca por solucfes melhores.

A funcdo objetivo pode ter um ou muitos pontos de minimos, o que define se ela é uno ou
multimodal. Uma fungdo unimodal apresenta apenas um ponto de minimo ou maximo.
Uma fungdo multimodal, por sua vez, possui vérias inflexdes de sua superficie, o que

caracterizam multiplos pontos de minimo ou maximo.

Problemas irrestritos possuem minimos globais ou locais em pontos chamados de
estacionarios (sem declive), quando o gradiente de x nesse ponto é zero. Em problemas
restritos, isso pode ndo acontecer. Nesse caso, um ponto minimo ou maximo pode ser uma
fronteira gerada por uma restricdo. A Figuras 1.1 mostra exemplos de pontos de minimos
em umafuncdo multimodal.
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Figura 1.1- Exemplo de pontos de minimo: (a) sem restricdo os minimos sao
regides estacionarias; (b) com restricdo, os minimos podem ocorrer em regides

1.1 Métodos para Solucéo de Problemas de Otimizac¢ao

O célculo diferencia fornece técnicas para determinar os pontos de minimo/méaximo de
uma fungdo. Se x € um ponto de inflex&o, entdo necessariamente a primeira derivada nesse
ponto € zero. Dessa forma, igualando-se a primeira derivada a zero, temse uma equacgéo,
cuja as raizes sd0 os pontos de inflexdo da funcdo. Para saber se esses pontos sdo de
maximo ou de minimo, recorre-se a segunda derivada. Se esta for maior que zero, tem-s

um minimo nesse ponto.

As func¢bes multimodais possuem véarios pontos de inflexdo e, por isso, esses métodos
analiticos ndo sdo eficazes para se encontrar o ponto étimo (méximo ou minimo) da
funcdo. Por isso, recorre-se apos mais variados tipos de algoritmos com suas diferentes

estratégias e aplicabilidades.



A solucdo para problemas de otimizagdo, em geral, é obtida a partir de uma configuragdo
inicial lo que contém uma solucéo Xo (ou um conjunto Po delas ) e controles Ao especificos

do algoritmo a ser empregado.

Seguidas iteragbes sd0 necess&rias para se melhorar a qualidade dessa solucéo (ou
solugdes) até que se chegue a uma condicdo de término que pode ser a obtencdo da solucéo
otima. Um determinado algoritmo é sempre mais apropriado a determinada classe de
problema. As pesguisas investem sempre mais nagueles métodos que tém maior
aplicabilidade. A Figura 1.2 ilustra esse processo.

BuscaGenérica
Escolher X, eAy;
t=0;
X=X,

Enquanto (N&o Condi¢aoDeTérmino)
t=t+1;
X,= MétodoDeMel horamento(X.;,A..1);
A = AtualizaConfigurag&o(A. ,);
FimEnguanto;
Fim;

Figura 1.2 - Algoritmo de busca genérico

Algoritmos com caracteristica de conseguir obter uma solucéo 6tima a partir de um ponto
qualquer do espaco de busca é considerado um algoritmo global. Por sua vez, algoritmos
locais estdo mais dependentes de configuragdes iniciais ou pontos de partida, uma vez que
tendem a seguir superficies de funcbes e portando atingirem pontos estacionérios a partir
dos quais ndo conseguem mais melhorar a solugéo. Portanto, algoritmos locais séo menos
robustos que os agoritmos globais. A Figura 1.3 mostra o comportamento de algoritmos

locais em relacdo aos pontos iniciais Xo.
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Figura 1.3 - Algoritmo de busca local




Uma outra caracteristica relevante é o comportamento do algoritmo de otimizag&o quanto a

sua previsibilidade para uma certa entrada. Por exemplo, dada uma configuracdo inicial

(entrada lg), um algoritmo deterministico sempre chega ha mesma configuracao final 1. Por

outro lado, existem os chamados algoritmos estocasticos (ndo deterministicos) cujos 0s

passos nNdo podem ser previstos a partir de uma configuracdo inicial. A Figura 1.4 mostra o

comportamento dos algoritmos deterministicos e estocasticos.
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Figura 1.4 - Algoritmos de busca global: (a) deterministico; (b) estocastico

Estdo dentro da classe de algoritmos estocasticos, os chamados busca tabu (tabu search)

algoritmo evolutivo (evolutionary algorithm) e recozimento simulado (simulated

annealing), cujo exemplo pode ser observado na Figura 1.5.

Smulated Annealing

Enquénto (T>0)

Fim
T=a.T;
FimEnguanto;
Fim;

Escolher um ponto arbitrério X ;
Escolher um fator de decaimento a;
Inicializar a temperatura T suficientemente alta;

Enquanto (tentativas)

X.= Vizinhanga (X.,);
GE = E(X) - E(X0):
S*(GE<0)
Aceita X; incondicional mente;
Se ndo

Aceita X; com probabilidade exp(-C E/T);

Figura 1.5 - Simulated annealing

A funcdo de energia E, em problemas de otimizagdo, pode ser modelada como a funcéo

objetivo. Observe que o método de melhoramento do simulated annealing reside no acaso

de encontrar uma solu¢éo melhor dentro de uma certa vizinhanga, em geral produzida por




uma perturbacdo aleatériaem X . Ele é considerado globa por que permite movimentos
laterais e até piores, principalmente no inicio do processo, quando a temperatura T ainda
esta ata, possibilitando fugir de minimos locais. No decorrer do esfriamento tais
movimentos v&o tendo menor probabilidade de ocorrer. Espera-se que o sistema "esfrie"
em um ponto de minimo globa. Por trabalhar a partir de uma Unica solugo inicial, o
recozimento smulado é um método menos robusto que o agoritmo evolutivo que trabalha

com populacéo de solugdes.

1.2 O Enfoque Evolutivo

Os mecanismos naturais que promovem a evolugdo dos seres vivos podem  ser
considerados processos inteligentes. A maioria das pesquisas sobre evolucéo estuda o
comportamento inteligente de seres vivos em coletividade buscando se auto-organizar para
atingir un dado objetivo. Nestes termos, sdo incluidos na modelagem, mecanismos de

auto-organizagdo, adaptacao, evolucdo, competicdo e cooperacdo, dentre outros.

Os agoritmos evolutivos possuem caracteristicas que os tornam aplicaveis a uma vasta
quantidade de aplicacdes. Algumas caracteristicas desgjaveis sdo:

a) sdo métodos de otimizacdo global, robustos e podem encontrar varias solucdes,

b) podem otimizar um grande nimero de parémetros discretos, continuos ou combinagdes
deles;

c) redlizam buscas simultdneas em varias regides do espaco de busca (paralelismo
inerente);

d) utilizam informagbes de custo ou ganho e ndo necessitam obrigatoriamente de
conhecimento matemético do problema (tais como derivadas);

€) podem ser eficientemente combinados com heuristicas e outras técnicas ce busca locd;

f) sdo modulares e facilmente adaptéveis a qualquer tipo de problema.
Naturalmente, também possuem algumas desvantagens:

g0 como trabalham com populacdo de solugbes, podem ser mais lentos que outras
dternativas;

h) possuem parémetros que devem ser bem ajustados para obter eficacia



1.3 Objetivo do Trabalho

Este trabalho focaliza os agoritmos evolutivos para problemas de otimizagdo numérica
com variavels reais. Inicialmente, sdo apresentados alguns fundamentos destes a goritmos,
principalmente os relacionados com a codificagdo de solucdes e operadores evolutivos
basicos para variaveis reais (Capitulo 2). Posteriormente, sdo apresentados algumas
propostas para solucéo de problemas de otimizagdo numérica sem restricdo e com restricdo

(Capitulos 3 e 4). Por ultimo, sdo apresentados alguns experimentos publicados, bem como
os resultados mais significativos produzidos por eles (Capitulo 5).



CAPITULOII

2. Algoritmos Evolutivos para Variaveis Reais

A teoria da computagdo evolutiva esta fundamentada em alicer ces oriundos da observacdo
de processos biologicos, que interpreta a evolugdo natural como uma forma inteligente de
adaptacdo, auto-organizacdo e otimizagdo. A designacdo "evolutivo”, que muitas vezes se
confunde com "genético", é utilizado neste trabalho sempre que estiver em discussao
aspectos gerais dessa classe de algoritmos. Entretanto, procurou-se usar um termo ou outro

respeitando a auto-designacdo dos préprios autores com relacdo a suas propostas.

A idéia basica dos algoritmos evolutivos € a de manter uma populacdo de individuos (ou
cromossomos), representando solugdes candidatas para problemas concretos, que evolui ao
longo do tempo (ou geragdes) através de um processo de competicdo, onde 0s mais aptos
(melhores fitness) tém maiores chances de sobreviver e se reproduzir. A reproducéo se
baseia em um processo de selecdo de individuos e modificacdo das solucfes candidatas
gue eles representam, através de operadores como cruzamento (ou crossover) e mutacéo. A
Figura 2.1 mostra um exemplo de agoritmo evolutivo.

AlgoritmoEvol utivc
t=0;
Gere uma populagéo Ry ;
Defina valores para os parametros evol utivos,
Avalie a aptidgo de cada Xi P;
Enquanto (condic¢ao)
t=t+1;
Slecione P, de P.1;
Recombine R;
Avalie a aptiddo de cada XI P;
X =Melhor (P).
FimEnguanto;
Fim;

Figura 2.1- Algoritmo evolutivo genérico

Pensando em termos de otimizagdo numeérica, o processo de busca da solucdo esta
camuflado na evolucéo da populacdo ao longo das geracles. Espera-se que 0 mais evoluido
individuo represente a solucéo étima. Por isso, a avaliagdo de aptidao b individuo deve
refletir todas as carateristicas desgjaveis para a solugdo do problema. Em geral, a aptiddo

do individuo é a propria funcdo objetivo do problema.



O processo de geragdo de uma populagdo inicial pode ser direcionado para subespagos de
busca mais promissores do espaco de busca ou, se ndo, deve promover um espa hamento
uniforme neste, objetivando ganho de diversidade que é a capacidade de uma populacéo
manter o maximo de informagdo diferenciada sobre determinado problema.

No decorrer das geragOes, a populagdo de solugdes candidatas funciona como uma base de
conhecimento a cerca do problema em questdo, onde bons fragmentos de informagédo estéo
diluidos nos individuo bem avaliados e nos mal avaliados também. Ambos sdo

continuamente sel ecionados erecombinados, gerando mais informacao.

Os algoritmos evolutivos possuem aguns par@metros cujos os valores precisam ser
atribuidos adequadamente para ganho de desempenho. Os mais comuns s0 a pressdo de
selecdo, probabilidade de cruzamento e de mutagéo.

Este capitulo apresenta aspectos gerais dos algoritmos evolutivos, tais como codificacdo e
operadores evolutivos (basicamente cruzamento e mutacdo) especificos para problemas
com varidvels reais, encontrados na literatura. O operador de selecdo, que ndo nmanipula

diretamente os cromossomos, ndo é discutido neste trabal ho.

2.1 Codificacdo Binaria X Codificagdo Real
Os agoritmos evolutivos sdo aplicados nas mais diferentes areas de conhecimento e, por
isso, representacdes de solucbes em individuos vao desde pontos de um hiperplano, centros

de conjuntos fuzzy, até instrucdes de programa.

A codificacdo (ou representacdo) de solucdes de problemas em termos de individuos € uma
problematica gera a todas as abordagens de agoritmos evolutivos. Problemas de
otimizagdo podem ser modelados de vérias formas, onde as variaveis de controle podem
assumir valores numéricos reais, inteiros ou até, especificamente, binérios (considerando

1/0 como n&o inteiros).

A forma como um problema é modelado influencia fortemente a forma de representacéo
dessas variaveis nos algoritmos evolutivos. E tipico utilizar cadeias de nimeros inteiros
para representar uma permutacdo como solugdo para o problema do caixeiro vigante [1]
ou minimizag&o de leiaute de portas em circuitos VLS [2]. Assim como pode ser natural

representar solugdes de problemas de p-medianas como uma cadeiade 1'se 0's [3].



Problemas de otimizacdo numérica de fungbes com varavels reais, por sua vez, podem ter

solucdes representadas por uma cadeia binéria y de comprimento ¢, segundo a equacao:
X =a+int (y) * fator, (21
fator = (ba)/2*-1, (2.2

Onde (ab) € o intervalo rea desgjado. A tabela | mostra 4 exemplos de conversdo de

binarios (com comprimento 8) parareais, em um intervalo entre (0, 1.024):

Binario Inteiro Fator Real
0000 0001 1 0.004{ 0.004
0000 0010 2 0.004{ 0.008
1111 0000 240 0.004| 0.960
1111 1111 255 0.004{ 1.024

Tabela | - Exemplo de codificagao binéario-real com fator de precisdo 0.004

Cada cadeia binéria significaria uma Unica variavel de controle num problema de
otimizagdo numérica. Ou sga, em problemas multivariavels, sdo necess&rias mdltiplas

cadeias iguais a estas para representar todas as variavels a serem otimizadas.

A primeira vista, parece intuitivamente mais natural pensar diretamente em termos de
nimeros reais e projetar novos operadores especificos para os problemas em questdo,
quando se tem uma maior proximidade entre a codificagdo e proprio dominio do problema.
Apesar disso, decisdes relativo a conveniéncia de codificag@o binéria ou real sdo ainda

objetos de discussdo entre alguns pesquisadores.

Por um lado, os aspectos tedricos da codificacgo binéria ja estdo bem desenvolvidos desde
os primeiros algoritmos genéticos de Goldberg e de Jong [4,5]. Enquanto que, ainda sdo

recentes 0s avancos tedricos da codificacdo rea [6, 7].

Por outro lado, a ata representatividade de esquemas binérios reduz significantemente o
tamanho do espaco de busca e, em certos casos, essa reducdo do espaco de busca tem um
preco pago na precisio e na qualidade das solucdes encontradas. Ou sgja, para se aumentar
necessariamente a qualidade numeérica das solugdes, tem-se que aumentar em muito o
espaco de otimizagdo na codificacdo binaria.



Uma importante desvantagem da codificacdo binaria, com implicagbes sérias na
velocidade do algoritmo, esta na continua necessidade de conversdo de um numero real

para uma cadeia bindria e vice-versa

Um outro fator pré-codificag8o real reside no que tange a distancia entre solucdes vizinhas.
Por exemplo, seja um valor real x, sua codificacdo y, um ruido d e uma relacdo de

vizinhanca para um valor z (biné&rio ou real) definida por N(zd); tem-se que:

= qualquer d aplicado a x gera um nimero dentro da vizinhanga de x, ou sgja:
"d (x+d)T N(xd); Enquanto que
= nem todod aplicado a'y gera um nimero dentro da vizinhanga dey, ou sgja

$d (y+d) i N(y,d).

Essa caracteristica é significativa para o desempenho de aplicacfes codificadas em binério,
pois cria uma distancia ndo natural entre solucfes teoricamente vizinhas com sérias
conseguiéncias na busca fina por solugdes de melhor qualidade. Uma pequena variagdo nas
variaveis de controle pode causar uma grande variagdo na funcdo objetivo. Ou sgja, a
distancia entre gendétipo (codificacdo) e fendtipo (espaco de busca) € bem maior na
codificacdo binéria

Defensores da codificacdo binéria, entretanto, colocam essa caracteristica como desejavel

para 0s mecanismos de exploracdo do espago de busca, permitindo que qualquer ponto sgja
mais facilmente visitado a partir da aplicacdo de qualquer operacdo evolutiva basica

(cruzamento, mutagcdo ou inversao).

De qualquer forma, existe uma variagdo para codificacdo binaria, chamada codificacdo
gray, que normaliza as distancias de hamming (dH) para valores huméricos vizinhos.

Observe a cadeia de 3 bits gray, comparada a cadeia binéria comum:

Decimal | Binario | dH Gray | cH
0 000 - 000 -
1 001 1 001 1
2 010 2 011 1
3 011 1 010 1
4 100 3 110 1
5 101 1 111 1
6 110 2 101 1
7 111 1 100 1

Tabela Il - Comparacédo das codificag8es gray e binaria para 3 bits. A distancia de hamming
dH se refere aos valores vizinhos e é constante apenas na codificagdo gray.



Michaewicz realizou vérios experimentos com diferentes fungdes-teste, utilizando vérios
operadores genéticos voltados tanto para a representacdo real, quanto para a representacéo
binaria. Ficou evidenciado um significante ganho de desempenho (velocidade/qualidade)
para a versdo codificada em real [8].

Nos Ultimos anos, tem havido um crescente incremento em aplicacbes evolutivas
utilizando a codificacdo real. Os operadores evolutivos mais comuns, que operam com

este tipo de codificacdo, sdo apresentados na proxima secao.

2.2 Operadores Evolutivos

Um algoritmo de otimizag&o global deve ser capaz de explorar pontos inteiramente novos
dentro do espaco de busca, bem como intensificar a busca em determinadas regifes
consideradas  promissoras. Esse mecanismo de  diversificacdo/intensificacéo
(exploration/explotation) é obtido nos algoritmos evolutivos pela correta aplicagdo dos

operadores evolutivos.

Goldberg formalizou as principais caracteristicas dos operadores cléssicos de cruzamento
(crossover), mutacdo (mutation) e inversdo (nversion), principalmente no que tange a
codificacdo binédria [5]. Entretanto quando se fala de codificacdo real, as varias
implementagOes desses operadores encontradas na literatura alteram significantemente

Seus objetivos.

Hé& consenso, pelo menos, que o cruzamento utiliza a informagdo contida em dois (ou
mais) individuos (pais) para gerar um (ou mais) novo individuo (filho). Esse processo
tende a ndo acrescentar novas informagdes a populacdo, por explorar apenas a regido

proxima aos individuos pais.

A mutagdo, por sua vez, pode ser entendida tanto como um diversificador ou como um
intensificador de busca. Em algumas abordagens, como estratégias de evolugdo, a mutacéo
€ a Unica responsavel pela evolucéo e 0 que determina se 0 movimento é de exploracdo ou

intensificagdo sdo parametros adaptéveis ao longo das geragdes [9].

A mutagdo diversifica quando introduz uma informagéo inteiramente nova no individuo e,

consequentemente a populacdo. Por outro lado, quando apenas aplica um ruido a solucdo
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contida no individuo, a mutagdo é um mecanismo intensificador de busca na vizinhanca

dessa solugéo.

A seguir sdo apresentados alguns operadores de cruzamento e mutacdo encontrados na
literatura, com suas principais caracteristicas e aplicagao.

2.2.1 Cruzamentos

Considere os individuos X' = (X%, X,..., X)) X = (X4, %a,..., Xn), chamados de pais, que
representam solucdes para f(x) e foram previamente selecionados para uma operacéo de
cruzamento (crossover) qualquer. Considere também k (k=12,...,) individuos x'* de
mesmas dimensdes, resultado desta operacéo, por isso chamado de descendentes. Pode-se

dizer que xt,x%e X! 3o vetoresem A™.
Cruzamentos convencionais adaptados

Os cruzamentos n-ponto e uniforme, utilizados na codificagdo bindria, podem ser
adaptados para a codificagdo real. A versdo chamada de cruzamento simples apenas troca
partes das informagfes contidas nos pais para seus descendentes, sem gerar nenhuma nova
informacdo. O exemplo a seguir ilustra o cruzamento n-ponto para n=1 (um ponto de
cruzamento X):

X1: (Xll, Xlz, ,X1 , Xl 1y eeey le)
S R IRV
X

x= (xil, Koy ey Xl Rty oo, xim)
<%, %oy R0 Kty oy X5

Figura 2.2 - Exemplo de um cruzamento 1-ponto

O cruzamento n-ponto tende a disseminar 0s mesmos valores entre todas as variaveis de
controle de um problema de otimizag8o. Figura 2.3 ilustra o cruzamento n-ponto para
variaveisreais no espaco 2-D :

-
. O
O possieis descendentes
varidwal 2

O ® -

wvariavzl 1

Figura 2.3 - cruzamento n-ponto em 2 dimensdes




O cruzamento flat [10] melhora este processo por gerar um Unico descendente X'=(x,

X"2,..., Xm), onde cada valor de variavel X é aleatoriamente escolhido do intervalo (x4 ,x%).

Cruzamentos Aritméticos

Existem vérios tipos de cruzamentos que geram descendentes através de simples operaces
aritméticas sobre os pais. Pode-se gerar descendentes deterministicamente baseando-se em
médias. Os cruzamentos média aritmética (2.3) e média geométrica (2.4) sdo exemplos

simples, mostrados a seguir:

f— (X1 + Xz) (23)
2

X

AENTEQ 24

Um dos mais populares cruzamentos aritméticos € o proposto por Michaewicz, que gera

dois descendentes, resultado da combinagéo linear dos pais [7].

X' = axt+ (1-a) ¥ (25)
X' = (1-a) X + ax? (2.6)

onde O< a <1 .Algumas versdes deste cruzamento existem em fungdo de variagGes no

parémetro a:

« a=1/2 (média garantida) [11]: gera apenas um descendente e eqliivale ao cruzamento
média aritmética (2.3);

« a=vaor desatdrio pertencente ao intervalo (0,1) [7];
= a=variaem funcdo do nimero de geracoes (cruzamento ndo unifame) [12].

Algoritmos que utilizam o cruzamento aritmético n&o uniforme, iniciam com a proximos a
0.5 e decrementam-no linearmente ao longo das geractes até proximo a 0. Isto permite
explorar combinagdes lineares inicialmente mais longe dos pais e posteriormente bem mais
proximas, refinando cada vez mais o processo de busca A Figura 2.4 ilustra esse
comportamento. Observe que a maior distancia dos pais Dmax é obtida para a=0.5 que
equivale ap cruzamento média aritmética e produz apenas um Unico descendente

exatamente na metade da disténcia euclidiana entre os dois pais.



distdncia dos pais (b)

[ Fren

0 0.5 1

Figura 2.4 - Comportamento do
cruzamento aritmético para diferentes a

Como sera visto nos préximos capitulos, os problemas de otimizacdo podem estar sujeitos
pelo menos a restrigdes de intervalo, tais como: Li £ xi £ Ui, onde Lj e Ui sdo constantes
gue formam um vetor de limites inferiores e superiores (limites de viabilidade)
respectivamente para cada uma das varidveis de controle X.

A simplicidade dos cruzamentos vistos até agora reside também no fato destes ndo
embutirem preocupacdo extra com limites das varidveis de controle, pois geram
descendentes em uma linha que passa pelos pais, mas ndo extrapola os limites definidos
por eles. A tendéncia natural da populacdo, dessa forma, € convergir para uma espécie de
média aritmética de todos os individuos. Uma outra consequiéncia disso, é que pais, cujas
as varidveis de controle estejam com valores dentro dos limites de viabilidade, sempre

geram descendentes dentro desses limites.

O cruzamento Blend-a (BLX-a), ao contrario, consegue gerar combinacdes lineares fora
dos limites impostos pelos pais e, por isso ja requerem cuidados adicionais com a
viabilidade dos descendentes [13]. A idéia basica do BLX-a € aumentar um pouco a area

entre os dois pais, possibilitando a geracdo de descendentes fora dela. A partir de uma das
equacdes (2.5) ou (2.6) pode-se chegar a:

X = x4+ a (X% x) 27
onde a € escolhido aeatoriamente do intervalo (-a ,1+a). A Figura 2.5 mostra onde seriam

gerados os possivels descendentes para este tipo de cruzamento.

@, [TCT
werlivel 2
2 G

puis

o

5

veridval 1
Figura 2.5- BLX-a para 2 dimensdes
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O BLX-a pode explorar algo mais gque a linha que conecta os dois pais. Para isso, basta

que a sgja um vetor de valores aleatorios entre (-a,1+a), 0 que permitiria, no exemplo da

Figura 2.5, gerar descendentes em qualquer ponto dentro do reténgulo maior.

A idéia de explorar mais pontos dentro do hiperplano gerado pelos pais, tem motivado
projetos de cruzamentos mais elaborados que operam com mais individuos e ndo se

limitam a distribuic¢des uniformes entre eles.

O cruzamento Unimodal Normal Distribution Crossover - (UNDX) trabalha com 3 pais
cujas disténcias sd0 usadas para definir os desvios-padrdo que geram uma &rea com
distribuicdo normal, onde podem ser gerados os descendentes [14]. A Figura 2.6 ilustra

este processo.

distribuigic normal
I 1. ‘x_

5= ol
o= i
L—w  gixe comectonde pail @ poi2

Figura 2.6 - UNDX para 2 dimensodes

Conforme mostra a Figura 2.6, os desvios-padréo, &; e &,, sdo proporcionais as distancias
di(entre pail e pai2) e dy(entre pai3 e 0 eixo pail-pai2), respectivamente. Os dois
descendentes x* e X*' podem ser gerados em qualquer ponto dentro da circunferéncia com
distribuicdo normal, cuja a média esta centrada no eixo pail-pai2.

O UNDX, assim como o Smulated binary crossover (SBX) [15], utilizam distribuicdes ndo
uniformes para geracéo de érea de cruzamentos. A Figura 2.8 mostra a comparacao das
duas distribuicdes utilizadas por esses métodos. Ambos tém pardmetros de gjuste de area
gue podem tornar a geracdo de descendentes mais ou menos distante dos pais. O UNDX
tende a gerar descendentes préximos ao ponto médio no eixo pail -pai2, enquanto que com

0 SBX, por suavez, ocorre exatamente o contrario.



« I
| ;\
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A

aa

jll 3 1
= i Ii\ [ '
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I..Il ] ! é\ 3 a % E-‘.‘-\_\_'-| ]

pail paid
Figura 2.7 - Distribuicdo do UNDX e do SBX

O cruzamento Smplex (SPX) trabalha com m+1 pais que formam um simplex, a partir do
qual, sdo gerados m+ 1 descendentes [16]. Em A?, por exemplo, séo selecionados 3 pais
que formam um simplex a ser expandido, baseado em um pardmetro e (similar ao

parémetro a do BLX). A Figura 2.7 ilustra este exemplo.

bl o Nj

Figura 2.8 - SPX para 2 dimensofes

Para 0 caso geral, cada um dos k descendentes € gerado da seguinte forma:
= (1+e) (x* 0) (28)

onde O é o centro de massa do simplex, dado por:

L4
K

=1

(2.9)

Os descendentes resultados de cruzamentos que extrapolam as areas determinadas por seus
pais, podem também estar extrapolando a &rea de viabilidade (ou os limites de viabilidade
de uma de suas variaveis de controle). Em codificacgo bindria o problema de fronteira de
viabilidade n&o ocorre, uma vez que as cadeias binérias tém , por defini¢do, comprimentos



pré-fixados. No caso de codificacdo real, é necessario o uso de técnicas auxiliares que

mantém os individuos dentro desses limites.

CruzamentosHeur isticos

A eficiéncia dos cruzamentos aritméticos se baseia na for¢a do processo de selecdo: bons

pais geram bons filhos. Eles n&o se utilizam de nenhuma informag&o do problema para

gerar descendentes melhores.

Existem cruzamentos, entretanto, qie avaliam diregdes e geram descendentes nas mais
promissoras. Por isso sdo chamados de cruzamentos heuristicosou direcionais. O mais
simples deles é o0 proposto em [6] que gera um Unico descendente, a partir de dois pais, de

formasimilar equagéo (2.7):

X =+ a (x> x) (2.10)
ondeai (0,1) eavaliagdo f(>7) & "melhor" que f(x®) (maximizac&o ou minimizagao).

Se ndo for gerado dependentes dentro dos limites de viabilidade, ha duas possibilidades:
(@) ser repetido 0 processo até um certo nimero de tentativas, ao final das quais, o
processo desiste e ndo gera nenhum descendentes; (b) o descendente é reparado através de
outra combinaczo linear em direcdo a x° que é vidvel. Essas solucBes para geracdo de
descendentes inviaveis pode ser implementada nos cruzamentos aritméticos que possuem a

mesma propriedade.

2.2.2 Mutacgao
Considere o individuo (ou vetor solucdo em A™) X = (X, Xz Xa,., Xm), Previamente

selecionado para uma operagdo de mutacdo qualquer. Considere também o i-ésimo gene de

X, escolhido para ter seu valor modificado, gerando o gene X;.

A mutacdo mais elementar, pode ser entendida como uma adaptagdo da mutacdo binéria
Nesta, 0 bit eleito assume um outro valor qualquer vaido, no caso o complemento de xj. A
mutacdo aleatéria (ou uniforme) [7] faz 0 mesmo para uma gama maior de possibilidades,
pois % pode assumir qualquer valor, com distribuicdo de probabilidade uniforme, no
intervalo (L, Uj). Ela permite um relativo ganho de diversidade, pois introduz, no
individuo, informagéo genética nova sem qualquer relacdo ou afinidade com a informagéo
substituida.



Para equipar a mutacdo aleatéria também com o poder de intensificar a busca em uma
dadaregido, Michalewicz propbs a mutacdo nao-uniforme [7]. A idéia é sintonizar melhor
0s processos de diversificagdo e intensificagdo com a Situagdo do sistema evolutivo. A
mutagdo ndo-uniforme usa 0 parametro tempo para ir aterando linearmente o padréo de

geracdo de novos valores para Xi.

Com igua probabilidade, x; pode ser ou incrementado ou decrementado, conforme as

equagles (2.11 e 2.12):

C X Haty; - x) (2.11)
. _’:\Xi -q(tL - %)

q(t,y) = y= x1- %)b (2.12)

onder é um numero aeatério entre (0,1), T € 0 nimero maximo de geracdes e b € o grau
de ndo uniformidade ou de dependéncia sobre o nimero de geractes. Para t crescente,
observa-se que, nas primeiras geracdes, ((ty) tende a gerar deslocamentos aleatérios

maiores para X, diversificando mais. Quando t se aproxima do limite maximo T, as

variagOes aleatorias vao se tornando menores, intensificando a busca proximo ax;.

Outros tipos de mutagdo como as mutagdes gaussinana [9], modal discreta e modal
continua [17] e a mutacdo de Muhlenbein[18] (mostrada a seguir) sdo baseadas em

distribui¢éo de probabilidade:

x =X R g (213)
onde ¥ . (2.19)
g=aa.2"
k=0

eR = (Ui-L),axT {0,1} com probabilidades:

p(ax=1)=1/16,
p(ax=0)=15/16e
p(sinal = £) = 05.

Esta mutacéo tende a explorar mais a vizinhanga de x;, com minima proximidade de R
215



2.3 Experimentos com Operadores Evolutivos

Existem varios estudos com relacdo ao desempenho de operadores evolutivos para
codificacdo real. A maioria deles propGe novas alternativas e as compara com as ja
existentes. Uma importante contribuicdo, para andlise de desempenho dos diversos
operadores evolutivos encontrados na literatura, foi dada por Herrera[12]. Ele montou uma
bancada de experimentos onde agrupou cruzamentos e mutagbes com diferentes
parametros perfazendo um total de 21 verses diferentes de algoritmos evolutivos, alguns
dos quais, propostos por ele, com caracteristicas de auto-adaptacdo usando logica fuzzy
(que ndo fazem parte do escopo deste trabalho). Cada uma dessas verses foi executada 5
vezes para 3 diferentes fungdes-teste (f1,f2 e f3). Foram elas:

A@ =T =

£l = Zf‘j‘{ 100 (@ig1 — :rr?}‘-’ + (@ — 1)
b o o el ) (—L) +1

Figura 29 - Funcdes-teste usadas por Herrera[12]

Os parémetros que ndo influenciavam o desempenho dos operadores de mutagdo e
cruzamento utilizados (por exemplo, tamanho da populagéo, probabilidade de cruzamento
e mutacdo) foram mantidos constantes para todos os experimentos. Em cada teste com
uma funcdo, foi computada a melhor solucéo obtida para 100, 500, 1000 e 5000 geracoes;
e calculada a média nos 5 testes.

As Figuras 2.11 e 2.12 mostram, respetivamente, as versoes de algoritmos evolutivos (com
diferentes operadores e seus parametros associados) e os resultados de cada um deles para

o teste com aterceira fungdo (funcdo de Griewangk [19]).

VERSAQ MUTACID CRUT AMENTO
RCG AL Fenmelcom Eimple
RCG A2 Som-miform (= 5 Sirpbe
ROG AT Frairlom Arithmetiend (43 = 0.5)
RiCiG A4 Som=uriformn l:_r'- = |__| Ariithrmed yesl {1 =05
ROGAGer  Momeumiform (k= 5] Bl X0 {o = 0,.15..3..5)
ROG A6 “m-umiform (B = 4] Lirwenr
ROGAT Mifibdeandsedn Dliscwete
FOG 4% NiRkdendarin Fatenided line
ROCAD wibhdeatedin Extended fimemoedins
ROGA10  Nodal Discreie Fxienrded femedisie
{(Bm = & rangmin = 1= 04]
ROG AT Modal Conlibmous Extended miemmediais
{Bm = 1, rangmin = 10=—05]
ROGA12 Mom-amijorm (B = 5] Wiight's heurpa
Figura 2.10 - Versdes dos algoritmos evolutivos
testados por Herrera [12]




Pode ser observado na Figura 2.12 que aparece uma versdo binaria, o BCGA (binary coded
genetic algorithm), que também nestes experimentos ndo figurou entre aqueles com
melhores resultados. Para afungdo f3 fica evidente que os melhores resultados, ao longo
das 4 amostragens, foram obtidos pela versdo RCGA-5-0.5 (inclusive o melhor, 3.9e-03).

Varsgo-parématre 100 00 1000 5000
BCGA 3304l 1Te400  TEe0E TEe-lZ
RCGAL LZesl Ldesiil  Lleiil 37601
RCGAZ Fdesll L2e+00  10es00 1702
RCGAS G ledll)  1ded0d  LU0e00  1,01e-01
RCOGA4 So3eal 1ded(] G0l Boe-l3
ROCGAS-0.0 Ao Lilel 26e-01 Tae-[13
RCGAS-0.15 TS BAed] 1.5e411 3.2=-02
RCGAS-0.3 15e400 7801  Ldell  47e=02
RCGAS-0.5 1.2e+00  2ade2 20802 3803
RCGAR AEee=]  H.3=101 A.5e411 Ae-02
ROGAT el 2701 A8e-02 38e=07
RCGAR laeHdl  8.7Jedl  2.3e-02  20e-02
RCGAY 2Ee0)  TA=2 25000 2.5e-02
ROCGAIN 17400 4807 2.2e00] 2,202
RCGATL 20es00 530402 1,12 1.4e-03
RCGA12 53041 10400 33001 Dde-0Z

Figura 2.11 - Média da melhor solugdo para f3,

obtida em 100, 500, 1000 e 5000 geragdes.

O RCGA-5-0.5, conforme consta na Figura 2.11, estd equipado como a mutacdo nao-
uniforme (com grau de ndo-uniformidade b=5) e cruzamento BLX-0.5. Em gerd,
considerando também o desempenho com as outras fungdes, f1 e f2, esta versdo se saiu
bem, principamente em relacdo ao resultado final. O BLX-a com a s pequenos (0.0, 0.15
e 0.3) ndo tiveram o mesmo bom desempenho. Os cruzamentos de linha estendida
(extended line e extended intermediate) sdo equivalentes a0 BLX-0.25 e também néo
foram melhores que o BLX-0.5 [18]. As conclusdes a que chegou Herrera, com relacéo
aos operadores discutidos neste trabalho, citam, em geral, o problema da convergéncia

prematura :

A mutagéo de Muhlenbein (RCGA7, RCGA8 e RCGA9) apresentou bons resultados
até 1000 geracOes, quando ocorria inevitavelmente uma convergéncia prematura [5];
Os cruzamentos discreto e simples (RCGA2 e RCGA7) também conseguiram bons
resultados no inicio, mas perderam rendimento nas Ultimas geracoes,

O cruzamento heuristico (Wright's crossover) ndo obteve bons resultados, segundo

Herrera, tavez em funcdo da super exploragdo de espagos promissores com
conseqliente convergéncia prematura.



CAPITULO 111

3. Otimizacdo de Funcdes sem Restricdo

Problemas de otimizagdo de funcbes podem estar sujeitos ou ndo a restricdes na forma

c(X)- Nos chamados problemas irrestritos, costuma-se delimitar o espago de busca 0

como:
01 A",onde 0=0 <L;Up>, i=1,..,n (3.2
onde os pares L e U; sfo constantesem A e delimitam o espago convexo 0.

Os agoritmos baseados em populacéo de solugdes podem convergir para pontos isolados
do espaco de busca que representem minimos globais de fun¢des multimodais. Entretanto,
a politica de renovacdo da populacdo tende a excluir individuos com baixa aptidéo,

perdendo-se informago genética importante para a busca de outros minimos globais.

A maioria dos agoritmos evolutivos para otimizagdo de fungdes multimodais ndo séo
projetados para encontrar multiplas solucdes 6timas, convergindo para uma delas somente.
De um jeito ou de outro, heuristicas de busca local sdo convidadas a participar do processo,
com comprovado ganho de desempenha

Neste capitulo, sdo apresentados alguns métodos de busca global para fungdes
multivaridvel's sem restrigdes, que envolvam algoritmos evolutivos. Foram escolhidas, para
ilustrar algoritmos evolutivos voltados para problemas de otimizacdo numérica sem
restricBes, quatro abordagens que representam bem as tendéncias atuais de pesguisa nessa
area. Os resultados obtidos e a descricdo dos experimentos desenvolvidos por eles sdo

objetos de discussdo no capitulo 5.

3.1 Algoritmos Evolutivos Hibridos

Uma abordagem que tem sido bastante explorada é a que agrega agoritmos evolutivos
com método de busca local. A motivacdo por trés dessas abordagens estd em dosar a
robustez dos agoritmos evolutivos com a rapidez e precisdo dos métodos de otimizagdo
local.
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Em geral, um operador evolutivo unério, tal como a mutagdo, é usado para encapsular um
método de busca local. Um exemplo € o Algoritmo Genético Simplex Hibrido (Smplex
Genetic Algorithm Hybrid SGAH que utiliza uma arquitetura hibrida baseada em elitismo,
onde o operador de busca local é aplicado somente aos melhores individuos da populagéo
[20,21].

A buscalocal usadano SGHA € uma variagao probabilistica do Smplex de Nelder & Mead
(Downhill simplex)[22], onde os passos de reflexdo e contragdo, respectivamente, ge b
T (0,1), com distribuicgo triangular de pico em 0.5. A Figura 3.1 ilustra um movimento
basico de reflexdo do smplex na diregdo oposta ao pior ponto. O procedimento também
admite outros dois movimentos, expansdo (se o ponto refletido for promissor) e contracéo

(se o ponto refletido n&o for promissor).

slmpliat sriginat F}.f';?' nove shmplex
o8 g A
A ¢ ey
T /
o ! refissin —o D’
pier paate I il e
T [ pmFaniragin
D G
x\_\‘ II.I
"xx 1

b .ﬂ{?— Xo)
X =X+1(X - X.)
Figura 3.1 - Movimentos de reflexdo e
contragdo do Simplex de Nelder e Mead

No SGAH, toda a populagdo é submetida aos operadores evolutivos tradicionais, mas
apenas uma parcela S dela é submetida a operador de busca local simplex probabilistico. A
nova populagdo é composta também pelos N melhores individuos. A arquitetura elitista do
SGHA é mostrada na Figura 3.2.

Algoritmos evolutivos com busca local podem ter problemas com espacos de busca
descontinuos se a busca opera com derivadas. Além de sua simplicidade o Smplex de
Nelder & Mead é bastante utilizado também por trabalhar apenas com avaliagbes de
funcdo objetivo.

Um outro método de busca loca iguamente simples e bem mais eficiente, o gradiente
conjugado tem a desvantagem de trabalhar com derivadas da fungdo objetivo, sendo,

portanto, vulneravel a possiveis descontinuidades do espaco de busca.
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Figura 3.2 - Arquitetura elitista do SGAH: busca local
apenas nos S melhores individuos

Birru, H. K. et a. propds um algoritmo baseado em programagdo evolutiva chamado de
Programacdo Evolutiva Réapida (Fast Evolutionary Programming - FEP), que incorpora
uma mutacdo com distribuicdo de Cauchy (ao invés de mutagdo Gaussiana) e 0 método de
gradiente conjugado para busca local [23].

O FEP é composto basicamente dos seguintes passos.

1. Iniciaizagdo: uma populacdo inicial aleatéria de individuos, epresentados como um
vetor de nimeros reais (% Si), i = 1, 2, ...,m; onde x representa as variaveis de controle
el ; representa os desvios padréo associados aos parametros de estratégia de cada uma
delas.

2. Mutacdo: cada pai (%, Si) produz um Unico descendente intermediério (X'i, ') usando:
s/(i)=s,(i)expl N(0D)+tN,(02)) (2
x(1)=x (i)+s;(i)>d; (01 (33)

onde N(0,1) € um nimero aeatorio normamente distribuido e d; (0,1) € um nimero

aleatdrio com distribuicdo de Cauchy .



3. Busca loca: o operador de busca local € aplicado a0 componente X; de cada
descendente intermediario (X'i ,s'i), com certa probabilidade, para gerar um descendente
final (X"i,s").

4. Torneio: cada individuo na populagdo € comparado com  oponentes aleatoriamente
selecionados, contabilizando-se o nimero de vitdrias.

5. Selecdo: a metade dos individuos, com maior nimero de vitdrias, sdo selecionados para

a proxima geragao.

O incremento no desempenho dos agoritmos hibridos, nem sempre justifica o aumento de
complexidade causado pelo método de busca local. Quando computados a quantidade de
avaliagdes da funcéo objetivo, esse nimero, dependendo do método local, chega a ser dez
vezes maior que com 0 mesmo algoritmo sem a busca local. Birru concluiu que, com dez
vezes mais geragdes, 0 algoritmo nao hibrido consegue encontrar solugdes tao boas quanto
o0 algoritmo hibrido [23].

3.2 Algoritmos Evolutivos com Controle Adaptativo de Parametros

Sgja um sistema evolutivo formado por uma populacdo de individuos, um conjunto de
parémetros associados aos operadores evolutivos e um algoritmo que define as regras de
evolucdo, pode-se definir controle de par@metros como ajustes necessarios para que tais
parémetros induzam os operadores a um comportamento mais coerente com o estado do
sistema evolutivo em um dado instante. O controle de parametros pode ser classificado

como: controle deterministico, controle adaptativo, e controle auto-adaptativo [24].

O controle deterministico altera 0 par@metro evolutivo através de regras deterministicas,
baseando-se, por exemplo, no tempo (ou geragdo), sem considerar nenhuma informagdo do
sistema evolutivo em si. A mutacdo nado-uniforme [7] € um bom exemplo de operador

controlado dessa forma.

No controle auto-adaptativo, 0s parametros a serem controlados sdo codificados ncs
préprios individuos (ou cromossomos), e sdo gjustados de acordo com o estado especifico
de cada um deles. O FEP, apresentado anteriormente, € um bom exemplo deste tipo de

controle.



O controle adaptativo, por sua vez, altera o parametro evolutivo considerando informagdes
capturadas do proprio sistema evolutivo, como taxa de convergéncia, tamanho da

populagdo e grau de diversidade [1].

Herrera e Lozano propuseram o TRAMSS (Two-Loop Real-Coded Genetic Algorithms
with Adaptive Control of Mutation Step Sizes) que implementa o controle adaptativo
baseando-se na média da populacéo para detectar se hd ou ndo progresso na evolucdo (bom

desempenho) [24]. A Figura 3.3, mostra basicamente o algoritmo usado por Herrera.

TRAMSS
Inicializacéo {populacéo P. passo de mutacéo Sereinicializacdo R;
Enguanto (N&o CondicdoDeTérmino)
Enquanto (S3 Snin)
Enquanto (G geractes)
Selecdo, Cruzamento e Mutagao(S);

Avaliagao;
Fim;
Se a média de P melhorou
Sucessos = Sucesso +1,
Falhas := 0;
S:= S, pSucesos,
Se nédo
Sucessos: = 0;
Falhas := Falha + 1;
S:= g/ 2Fahas.
Fim;
G := Proporcional a (S);
Fim;
Se encontrou um individuo melhor R:=R/2;
Se ndo R=R.2;

Reinicia P com Mutacao(R);
Fim;
Fim;
Figura 3.3- Controle adaptativo usado no TRAMSS

A estratégia no laco mais interno é "se houve progresso nas geracfes anteriores, aumente o
passo de mutagdo”. Assim a quantidade de geragdes G, bem como o passo de mutagéo S
em cada uma dessas geracOes é incrementado quando h&d melhoramento na média da
populacdo. Entretanto, quando € detectado uma estagnac@o do sistema (mau desempenho),
a populacéo € reinicializada através de uma mutacdo geral, também controlada por um
parémetro R. A estratégia de controle, neste caso, é oposta a anterior: "se houve progresso
nas geracbes anteriores, diminua 0 passo de mutagdo”. Dessa forma, o processo €
recomegado aproveitando-se mais ou menos informagdo da populagdo anterior,

dependendo se houve mais ou menos progresso.



Em gera, implementagbes de controle de par&metros com baixa complexidade sGo um

bom mecanismo para incremento de desempenho.

3.3 Busca baseada em Tabu

Um outro enfoque evolutivo, bem recente, que tem mostrado bons resultados para
otimizacdo de funcdes multimodais € o Scatter Search proposto por Glover [25,26] e €
descendente direto das estratégias adaptativas de Busca Tabu também proposta por ele para
programagao inteira[27].

O Scatter Search (SS) possui mecanismo explicito de manutencdo de diversidade e, ao
mesmo tempo, permite o emprego de buscas locais agressivas, trabalhando com

populacdes pequenas de individuos.

Inicialmente, € gerado um conjunto de vetores solucéo através de um sistema que garanta
um espalhamento mais ou menos uniforme no espaco de busca. Depois, ao longo das
geragOes, essas solucbes sdo melhoradas através de alguma heuristica especifica e
recombinadas linearmente para produzir pontos tanto dentro quanto fora das regides

limitadas por estas solugdes. A Figura 3.4 mostra o processo de recombinacéo linear.

Figura 3.4- Esquema de recombinacéao
linear de solucdes usado pelo SS

Ospontos A, B e C formam o conjunto inicial de solucfes. O ponto 1 é obtido linearmente
apartir de A e B. O ponto 2, por sua fez € obtido a partir de B e C. O ponto 3 é gerado a

partir da combinagdo linear de C e 1 e assim sucessivamente.

O Scatter Search pode ser detalhado através de 5 métodos:



b)

Geragdo de Diversificagdo: gerar uma colegdo de solugbes dentro do espago de
busca, seguindo uma distribuicdo uniforme entre os limites L e U; de cada variavel
decontrole x. Sao definidos contadores de freqliéncia para evitar que certas regites
do espaco de busca se torne mais populosas que ouitras.

Melhoramento: em gerd heuristicas de busca loca "leves' podem ser usadas com
0 propésito de melhorar cada solugdo. Para problemas de otimizagdo numérica tem
sido utilizado o méodo Smplex de Nelder e Mead [22].

Atualizacdo dos Conjuntos de Referéncia: criar e manter dois subconjuntos
pequenos de individuos (20% da populacdo, cada), chamados de conjuntos de
referéncia RefSetl e RefSet2. No primeiro sdo incluidos as solugBes com melhor
f(x) e no outro sdo incluidos os que possuam a maior distancia euclidiana minima
em relacdo as soluches de RefSetl. Isto indicaria tratar-se de uma solucdo com boa
diversidade d(x), mas ndo significa necessariamente individuos ruins em termos de
funcdo objetivo.

Geragdo de Subconjuntos: gerar a partir de RefSetl e RefSet2 os subconjuntos que
serdo combinados no Método de Combinacdo, a seguir. E sugerido gerar todos os
subconjuntos de solucdes tomados 2 a 2, depois 3 a 3, e assim por diante até que se

tenha um Unico subconjunto com todas as solugBes dos conjuntos de referéncia.

Combinagdo de Soluces: transformar um dado subconjunto produzido no método
anterior em uma ou mais solugdes combinadas. O método de combinagdo € similar
a um cruzamento aritmético e é aplicado vérias ve zes gerando varios descendentes
por cruzamento. Em geral, sdo sugeridos basicamente 3 modos de combinacdo C1,
C2 e C3 e regras para aplicagdo de desses modos dependendo e para atualizagdo

dos conjuntos de referéncia[26] .

Ci x=X"-r (X"-x)/2

Co x=x+r (X"-X)/2

Cz x=X"+r (X"-x")/2, onde r € um nimero aeatorio no intervalo (0,1).

Ri: Sex'ex1 RefSetl aplicar umaCi, Cs e duas Cz, gerando 4 soluges;

Ro: Sex oux'l RefSetl aplicar umavez apenas Cy, Cy, Cs, gerando 3 solugdes;

Rs Sex'ex'l RefSetlaplicar umavez C,eC;ou Cs, gerando 2 solugdes.



As novas solugdes geradas, apds melhoramento, sdo atualizadas em RefSetl ou RefSet2

dependendo de duas regras:

U1: Em RefSetl, se f(x) € melhor que a pior solucdo em RefSet1;
U, Em RefSet2, se d(x) € melhor que a pior solucdo em RefSet2;

Percebe-se que 0 SS possui uma sistemética de exploragdo do espaco de busca combinado
com a intensificacdo por busca loca e mantém, ndo s6 os melhores individuos, mas
também agueles mais afastados das regides mais promissora, evitando a convergéncia para
um Unico ponto 6timo. Detalhes sobre os experimentos com o SS sdo apresentados no
Capitulo 5.

3.4 Métodos de Nicho

Os chamados métodos de nichos (Niching metholds) [28,29,30] estendem os algoritmos
evolutivos para dominios que requerem a localizagdo e manutencéo de soluctes multiplas.
Tais dominios incluem aprendizado de méquina, classificacdo, otimizagdo de funcbes

multimodais e multiobjetivo[5].

Em analogia com natureza, um ecossistema possui diferentes subsistemas (nichos) que
contém muitas espécies (subpopulacbes). Tais nichos podem evoluir em paraéelo,
convergindo para diferentes pontos 6timos no espaco de busca. Os critérios que definem se
um individuo pertence a um ou de outro nicho € parte da estratégia especifica de cada

algoritmo.

Solucbes diferentes com mesmo valor de funcdo objetivo podem significar o mesmo
custo/ganho. Entretanto, abrem a possibilidade de escolha entre varias aternativas. A
manutencdo da diversidade populacional € imprescindivel para que se encontre mais de
uma solucédo global. Existe uma tendéncia de individuos de um nicho dominarem as
recombinagdes e os demais individuos de outros nichos serem descartados ao longo das

geracoes.

Uma forma simples de ganhar diversidade e evitar a convergéncia da populacéo para uma
Unica solucdo 6tima, € minimizar substituicdes errdneas de solugdes Unicas e promissoras.
Para alcancar esse objetivo, Grininger & Wallace propuseram o Struggle GA que utiliza

um conceito de similaridade entre individuos e sugere algumas formas para calculé-la



O pseudo codigo a seguir ilustra o processo de reproducdo dos individuos. No caso de

codificacéo real, é sugerido a disténcia euclidiana para o cdlculo da similaridade [ 30].

Repita até condi¢do de parade
Selecione pais P e P, uniform emente aleatorio;
Recombine R e P,, gerando um descendente C;
Apligque mutagdo gerando C';
Encontre na populacdo o individuo R maissimilar aC';
Sef(C") melhor f(R) substitua R com C';

Fim;

Figura 3.5- Reproducdo em métodos de nichao

O conceito de nicho, no Struggle GA esta implicito. Foi verificado que formamse nichos
em torno dos individuos mais aptos da populacgo inicial P°. Assim, o espalhamento inicial
da populacdo no espaco de busca determina o nimero de regifes a serem exploradas e
consequentemente o numero de nichos. Eventualmente alguns nichos séo englobados por
outros, quando a similaridade entre seus individuos aumenta. O processo de mutacdo, por

outro lado, pode criar novos nichos ao longo das geragoes [30].

E comum aos métodos de nicho o conceito de lecursos, através do qual se estabelece
limites para a quantidade de individuos por nicho. Dessa forma, cada nicho pode suportar
um namero de individuos diretamente proporcional a sua “fertilidade” que € medida pela
aptiddo total deste pico em relacdo aos outros picos do dominio. Outro conceito, a aptidao
compartilhada (sharing fitness), foi introduzida por Goldberg e Richardson, consistindo na
reducdo da aptiddo de um individuo proporcional a0 nimero de individuos proximos
(mesmo nicho), afetando o mecanismo de selegdo desse méodo. O fi de aptiddo
compartilhada do i-ésimo o individuo € determinado por [31]:
£ = i (34)
m,
onde fi € a aptiddo original (funcéo objetivo, por exemplo) e m € contabiliza o0 nimero de

individuos no mesmo nicho (d; <d):

Nl dij { (35
é Ill (?) se d <d§/
=110 cc b



CAPITULO IV

4. Otimizacgao sujeita a condicdes derestricao

A programagdo ndo linear trabalha com formulagdes do tipo:

Otimize f(X), X=(X1, %, %,., %) 1 A"
Sujeitoap 3 0 equagdes:
G (x) =0,i=0,..,p

E m-p3 0inequacles:
G (X)£0,i=ptl, .., m
Tem-se pesguisado muito por métodos eficientes para determinar o 6timo global para um
problema geral de programacdo ndo linear (NLP). Alguns métodos, que foram
desenvolvidos inicialmente para problemas sem restricdo (p e m =0), servem de base
também para as técnicas para problemas com restricao.

Ha dois enfoques ndo evolutivos basicos para operar com as restricbes: o direto e o
indireto. Os méodos indiretos tentam extrair um ou mais problemas ndo lineares do
problema original, enquanto o outro tenta resolver diretamente o problema original. Isto,
em geral, é conseguido transformando o problema original em um problema sem restricdes
e, apartir dai, sdo aplicados os métodos de busca local conhecidos (Gradiente Conjugado,
Newton Truncado, etc) [32].

Dentre as maiores dificuldades para a eficiéncia desses métodos € que eles sdo locais,
dependentes de derivadas, pouco robustos em virtude de espagos de busca descontinuos,

multimodais e sujeito aruidos

Como foi discutido anteriormente os algoritmos evolutivos possuem varias caracteristicas

desgiaveis para otimizar fungdes complexas. Dentre eles ressalta-se:

podem operar com restrigdes arbitrérias em espacos de busca complexos;
podem explorar simultaneamente vérias regides do espaco de busca;
»  ndo necessitam de conhecimento matemético do problema (tais como derivadas);

« adaptéveis a varias classes de problemas.



O principal problema para constru¢éo de algoritmos evolutivos eficientes para problemas
de atimizacdo com restricOes reside na forma de se tratar (manter e avaliar) as solucdes
inviaveis. A seguir sdo apresentados as principais abordagens quem tém sido discutidas
recentemente.

4.1 Abordagens para manipulagéo de solugfes inviaveis
Quando se trabalha apenas com restri¢bes de intervalo constantes, tem-se efetivamente um
espaco de busca convexo. Entretanto, restricdes néo-lineares podem formar espacgos de

busca formado por dois subespacos diguntos: viavel V einviavel |.

Dessaforma O =V E l,ondeV C 1 =f. Alémdisso V e | podem ser n3o convexas e ndo

conectados, como mostraa Figura4.1:

Espago de Busca 8

Subespago invidvel T

Subespago vidvel W

Figura 4.1 - Espacos de busca viavel e inviavel

Ha duas abordagens bésicas para manipulagdo de solugdes inviaveis. (@) modificar o
conjunto de operadores evolutivos para ndo haver violagdo de restrigéo; (b) penalizar

solugdes que violem alguma restricéo.

Penadlizar restrigbes ndo satisfeitas reduz a aptiddo do individuo e sua probabilidade de
participar do processo de evolugdo. E questiondvel se a penalidade deve impor que todo
individuo inviavel sgja pior que qualquer individuo viavel. Por exemplo, na Figura 4.1,
suponha que o ponto x sgja o 6timo. O ponto f € 0 mais proximo do ponto x, mas é inviavel
e, por uma politica de penalizar em demasia 0s pontos inviaveis, tem baixa probabilidade
de ser selecionado para recombinagdes e mutacoes.



Existe uma outra abordagem, também encontrada na literatura, que se enquadra nesta: o
descarte de solucles inviaveis. 1sto equivale aimpor uma penalidade extrema ao individuo

inviavel, retirando-o completamente do processo de evolucéo.

Por outro lado, manter as solugBes sempre viaveis pode ser obtido pela especiaizacdo dos
operadores evolutivos para preservacdo de viabilidade, como também, pela correcdo das
solugdes invidve's, que seria uma outra sub-abordagem dentro desta.

Hé& vantagens e desvantagens associadas a cada um desses grupos. Alguns métodos
hibridos aplicam mais que um desses enfoques para equilibrar seus pontos fracos/fortes. A
seguir sdo discutidos com mais detalhes as diferentes estratégias dertro de cada uma dessas

abordagens.

4.1.1 Descarte de solugdes de inviaveis

Descartar solugdes inviaveis pode ser considerado como impor uma "penalidade da morte”.
Trata-se de um método popular usado por muitas técnicas como estratégias de evolucéo [9]
e tende a funcionar razoavel mente bem, quando o espago viével de busca V é convexo e se

constitui em uma razoavel parte do espaco de busca total 0.

Em espacos de viabilidade ndo convexos, restringir 0 acesso a regifes invidveis que
poderiam funcionar como "caredores' para regides viaveis, ndo produz bons resultados.
Da mesma forma, € mais eficiente melhorar um conjunto de solucées inviaveis que rejeité

las, quando arazdo |V|/ |0] é pequena [33].

Sabe-se que os agoritmos evolutivos otimizam por combinar informagao parcia de toda a
populacdo. Dessa forma uma solucdo invidvel também pode prover informagdo essencial

para o processo de evolucao e ndo deve ser simplesmente descartada [34] .

4.1.2 Reparacdao de solugdes inviaveis

Esta estratégia depende da existéncia de um répido e deterministico procedimento para
conversdo de uma solugdo invidvel em uma viavel. Em geral, esses procedimentos sdo
bem especificos para cada tipo de restricdo violada e demandam um razoével esforco
computacional. Alguns métodos utilizam um conjunto viavel de solucBes para reparar
outras através de combinagdo linear [7].



Uma vez resolvido esse problema inicial, tem-se ainda duas possibilidades: substituir
definitivamente a solugdo invidavel pela solugdo reparada ou utilizar a solucdo reparada
apenas para avaliacdo da funcdo objetivo, mas ndo substituir a original invidvel. Essas duas
estratégias tendem a focalizar a busca mais no interior ou nas bordas das regides dos
espacos viaveis de busca. Por isso, pode-se estipular uma probabilidade de substitui¢éo das
solucdes originais pelas reparadas (em torno de 5%) [35].

4.1.3 Penalidade para restricdes ndo satisfeitas

Nesta categoria sd0 usadas fungOes de pendidade para transformar um problema de
otimizac8o restrito em um irrestrito. Muitos dgoritmos que utilizam esta abordagem,
diferem em detalhes importantes de como as penalidades sdo definidas e aplicadas as

solucBes inviaveis.

Cada restricdo entra na fungdo objetivo associada a um peso. Quanto mais restricdes
violadas, pior sera o resultado da avaliacdo do individuo. Os pesos, nesse caso, servem
para ponderar as penaidades, inclusive, definir as mais importantes para 0 processo de
otimizacdo. Esses pesos devem ser corretamente sintonizados para dar um comportamento
suave a cada uma das componentes (restri¢gdes) da fungdo objetivo modificada.

Neste caso também existem duas estratégias associadas. penaidades uniformes ou
varidveis. Uniforme significa pesos mantidos fixos ao longo do processo e variave's, por
suavez, significa negligenciar 0s pesos no inicio e aumentar a pressdo destes gradual mente
no decorrer do processo. A justificativa deste Gltimo reside em permitir o espalhamento de
individuos pelo espaco de busca como um todo no inicio do processo e, a medida que a
populacdo evolui, ir penalizando progressivamente os individuos inviaveis. Entretanto,
essa estratégia pode afastar muito os individuos das regides de viabilidade de forma
irreversivel, pois ndo ha garantias que o aumento da penalidade force os individuos a

retornarem as regifes viaveis que estejam distantes.

O método de Homaifar et a trabalha com uma matriz R;j de violagbes i por restricles |,

onde para cada restricéo, tem-se vérios niveis de violagdo [36].

o ) (4.2
aval(X) = f(x)+q R;p," (%)



onde f(X) é a fung&o objetivo p;(X) € um conjunto de j funcbes associadas a cada uma das
restricbes. A matriz penaidade € fixa e se constitui em um ndmero significativo

parémetros a serem gjustados para tornar o método eficiente [33].

Joines & Houck propuseram penalidade varidvel, reduzindo também a quantidade de

parémetros a serem gjustados, propondo[37]:
eval() = f () +(Cty &, p’(¥) 4.2

Onde C, a e b recebem valores pequenos e sdo fundamentais na eficacia do método. Por
exemplo, C=0.5, a=b=2 resultaram em solugdes distante do 6timo globa ou muitas vezes

invidveis [33].

Outra forma de impor penaidades € criar um ranking onde as avaiagOes de solucdes
vidveis sejam sempre mapeadas para va ores melhores que as solucfes invidveis. Ou sgja, a
filosofia € o pior solugdo viavel é mehor que a melhor solugdo inviavel (x | V).

Basicamente:

f(x), xT V (4.3)
f()+r.p (xt),xI b-V

—_—

Ve

—_— —

aval (x)

Onde r é uma constante.

Para 0 caso de uma minimizacdo, [38] propuseram uma penalidade em fungdo da melhor

solucdo inviavel e da pior solucéo vidvel que variam dinamicamente:

p(x) =maq O,maq aval ., (x)} - min {aval()}} (49

4.1.5 Memoéria de Comportamento (Behavioral Memory)

Schoenauer & Xanthakis propuseram a meméria de comportamentos que difere um pouco
das outras abordagens. A principal motivacdo para esta hova proposta € que a imposi¢éo de
penalidades ndo é eficaz para muitos tipos de problemas. O fundamento principa desta

técnica é o de tratar as restrigdes em uma ordem particular [39].

Basicamente, ha dois passos:



(8 Evoluir uma populagéo aleatoriainicial (através de algum algoritmo evolutivo padréo),
usando uma avaliacdo de aptiddo que relacione a funcdo objetivo com a primeira
restricéo, até que um certo percentua da populacdo (flip threshold) sgja viavel para esta
restricdo. Repetir esse processo para cada uma das restri¢des restantes, sempre usando
a populagdo fina da evolugdo anterior como ponto de partida e eliminando os
individuos que violem arestrigdo anterior.

(b) Evoluir a partir da populacéo final, eliminando os individuos inviaveis e usando desta

vez, como aptidao, somente a fungao objetivo.

A ordem na qua as restrigdes sd0 submetidas influencia os resultados, sendo portanto
importante se estabelecer adequadamente tal ordem [33]. Em particular, este enfoque
requer, além da ordem das restrigbes, mais dois parametros. o percentual de individuos

vidveis para cada restricdo e o fator de compartilhamento de aptidéo (vga secdo 3.4).

4.2 GENOCOP
Genocop (GEnetic algorithm for Numerical Optimization for COnstraits Problems) € um

sistema baseado em algoritmo genético para otimizacdo de funcdo néo-linear com ou £m
restricdes desenvolvido por MichalewicZ §.

Existem trés versdes disponiveis que possuem filosofias de trabalho diferentes. O
GENOCORP (posteriormente re-batizado de GENOCORP ) pode minimizar ou maximizar

fungdes ndo lineares com restricdes de igualdade ou desigualdade lineares.

O GENOCORP |1 é uma versdo hibrida desenvolvida para trabalhar também restri¢es nae
lineares, utilizando 0 GENOCOP | sobre a fungdo objetivo modificada pela inclusdo das

restri¢cOes ndo-lineares sujeitas a uma penalidade dindmica

O GENOCORP |1l é a ultima e, segundo Michaewicz, "a mais promissora’ versdo para
operar com restricdes nao-lineares. Também incorpora 0 GENOCOP |, mas acrescenta
duas populagdes separadas, onde o desenvolvimento dos individuos de uma afeta a
avaliacdo dos individuos da outra. A primeira populacéo Ps consiste dos chamados pontos
de busca S que satisfazem, a principio, as restri¢des lineares (obtido via GENOCOP I). A
segunda populagdo P, consiste dos chamados pontos de referéncia R que satisfazem todas

as restri¢des (inclusive as ndo-lineares). Os pontos de R sdo avaliados diretamente pela



func&o objetivo, mas os pontos de S séo reparados para efeito de avaliagdo da seguinte

forma:

ParacadaST P, ase reparado
R = Seleciona por Ranking (R);
Faca
a=aeatérionointervalo (0,1);
Z=aS+(l-a)R;
AtéZ ser viavel
SeZ évidvel entdo
Aval (9 =f(2);
Sef ) é melhor que Ava(R) entéo
R- Z
Fim
Fim
Fim
Figura 4.2 - Algoritmo de reparacdo do GENOCORP Il

Em outras palavras, 0 GENOCORP Il cria linhas de busca entre regides viaveis e inviaveis,
com intensidade de busca maior na vizinhanca dos melhores pontos de referéncia
(garantido pela selecdo por ranking). Em um segundo estagio alguns pontos de referéncia
s80 movidos para Ps e 0 processo se repete. Vérios resultados produzidos pelo GENOCOP
[l jaforam publicados [8].

Como ja foi dito anteriormente O GENOCOP Il também utiliza o0 GENOCOP num
processo hibrido que agrega inclusio de penalidades a funcdo objetivo que sdo gjustadas
através de fungdes de temperatura (similares a0 Smulated Annealing). Apesar do
GENOCORP | trabahar efetivamente como um algoritmo evolutivo, com populacéo de
solugdes, do ponto de vista do GENOCOP Il , existe somente uma solucdo X sendo
otimizada a cadaiteracgo. Inicialmente, x* é gerada al eatariamente e pode ser uma solucéo
invidvel A cada iteracdo, X é atualizada com a melhor solucdo encontrada pelo
GENOCOP | que otimiza afungéo objetivo modificada F(x) e sujeito somente as restri¢des
lineares L. O método para avaliacéo de solucdes inviaves foi proposto por Michalewicz e
Attia. O agoritmo a seguir ilustrao GENOCORP |1 [§] :



Procedimento GENOCOPI1
t- 0;
Divida o conjunto de restri¢cBes C em 03 subconjuntos
C® LE Le E Li (lineares, igualdades nZo lineares e desigual dades ndo lineares);
Seleciona um ponto X
Gera o conjunto de restrigdes ativas A

A- LeE V (onde VI Li , é conjunto de restricdes de L violadas por xJ;
t=to (penalidadeinicial);
Enquanto (n&o fim)

t—- t+1;

Execute GENOCOP | para
F(x, t) = f(x) + 1/(2t) ATA
Sujeitoal  (restri¢des lineares)
. (Incluindo na populagdo inicial a solucao xg);
Salve a melhor X encontrada;

Xs X ;
AtualizeA

A- A-SEV, (onde S é o subconjunto de L satisfeitas por X);
t=gt.p) (em geral t decai geometricamente a razéo de 10%);

Fim
Fm
Figura 4.3- Algoritmo basico do GENOCORP II

A implementagdo do GENOCOP Il mostrou-se lenta e de pouca eficacia, o que
impulsionou novas pesquisas em direcdo ao GENOCORP I11.

O GENOCORP | é serve de base aos dois sistemas anteriores e tem servido como modelo-
teste para pesquisadores no mundo inteiro. Devido a natureza dos operadores evolutivos
que utiliza, derequer odominio 0 I A" e O forme um conjunto convexo [8]. Isto
garante que se dois pontos de 0, X' e x%, a combinaczo linear a¢ + (1-a)x, comal (0,1)
também é um ponto de 0. E garante também que para cada ponto (%, X, Xa,., %) 1 O
existe um intervalo viave <k,u> de uma varidvel X (1 £ k £ n) onde as outras variaveis
xi (i=1,...,k-1k+1,...n) permanecem fixas. Em outras palavras, temse uma faixa de

possiveis valores que cada variavel pode assumir com as demais varidvels permanecendo
fixas. Por exemplo:

<LiU1>: BEXE 3,

<L,U>: O0E£x£8, e

C: x° £X£ X1 + 4,
Fixando x; = 2, por exemplo, tem-se

%3 (Q%\ %3 4 e%3 6.



Assim <4,6> s3o 0s novos <l,,w> para % quando x; for 2. Os problemas com dominio

convexo podem ser formulados como se segue:

[£x £ u, onde [=< k, Xa,..., >, U=< u, W,..., Up>
O total de restri¢Bes (p iguadades, g desigualdades) é m.
|gualdades:

Ax =b, onde A = (aj), b=< h, b,..., b>,

para 1£i £ p (nimero de igualdades)

e 1£j£n (nimero de variaveis)
Desigualdades:

Cx £ d, onde C = (¢jj), d=<d, db,..., @,
para 1£i £ q (nimero de desigualdades)

e 1£j£n (nimero de varidveis)

Em programagdo linear, as desigualdades sdo transformadas em igualdades. O primeiro
passo do GENOCORP | é fazer o inverso. Ele remove as igualdades, eliminando a mesma

guantidade de variaveis e, ab mesmo tempo, reduzindo o espaco de busca:

Sgam as igualdades Ax = b,

pode-se desmembrar A verticalmente em A1 e A2 de modo que

A +Axo=b\ x:=(A) b -(A) Axs.

X1 representa aqui variaveis que participam das igualdades (uma varidvel para cada
equacdo de igualdade) e podem ser escritas em fungdo de outras variaveis. A partir dai,
tem-se que todas as desigual dades:

Cx £ d ousgaCix;+ Coxo £ d, podem ser rescritas em funcéo apenas de X:

Ci( (A) b - (A1) Axx) + Coxo £ d . Assim como os limites de x;:

LExEw\ hE (A)'b-(A) A £u (45)
Como ja existe um limite para x,,

2EXE W (4.6)

(4.5) e (4.6) devem ser condensados em um Unico limite para %.
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ApGs a eliminacdo de igualdades, as restricdes restantes, na forma de desigualdades
lineares, formam um conjunto convexo, que garante que combinagdes lineares de solucbes
geram solugdes sem a necessidade de verificar as restricdes. As desigual dades também sdo
usadas para gerar fronteiras dinamicas de uma dada varidvel de forma eficiente.

ApGs esse passo inicid, o GENOCOP | tenta achar um conjunto inicia de solugbes
(populagéo inicial), amostrando o espaco de busca convexo. Caso tenha dificuldade, ele
solicita a0 usué&rio pelo menos um ponto e replica esse(s) ponto(s), formando uma
populagdo inicial de n solugBes iguais. O GENOCOP | prové diversos operadores
evolutivos para promover a evolugdo da populacdo e consequiente achar um ponto étimo.
Os operadores usados sdo: mutagdo wiforme, mutagdo limitada, mutagcdo n&o uniforme,
cruzamento aritmético, cruzamento heuristico e cruzamento comum.



CAPITULOV

5. Experimentos Computacionais

As diferentes abordagens apresentadas neste trabalho tiveram seus desempenhos avaliados

através de experimentos usando fungdes-teste com caracteristicas bem conhecidas e niveis
de complexidade variaveis.

Em 1975, De Jong utilizou algoritmos genéticos para otimizacdo de funcéo e publicou seus
experimentos em sua tese [4]. O ambiente de teste construido por ele é conhecido como as
fungdes de De Jong. Trata-se de cinco fungdes com as mais variadas caracteristicas:

continuas e descontinuas; convexas e ndo convexas, unimodais e multimodais; quadraticas
e ndo quadréticas, dta e baixa dimensionalidades; deterministicas e estocasticas. Em duas

dimensdes, afuncdo 1 e 2 sfo visualizadas nas Figuras 5.1 e 5.2, respectivamente.

De Jong Fungio 1 De Jong fungdo 2 (Rosenbrock)
5 4 4000

5. 3000
2000

1000

ra =

iy S il
1l S e
- 2 —= ]

e

2 -500 -500 vl X2 -2 -2 w1

Figura 5.1- Func¢bes de De Jong: (a) Funcéo 1 (esfera); (b) Funcéo 2 (rosenbrock)

A funcéo 1 (esfera), a mais simples das fungdes de De Jong, € continua, convexa,
unimodal, lisa, simétrica e possui mhimo f(0)=0. A funcdo 2 (Vae de Rosenbrock) é um
problema cléssico de otimizagdo numeérica, cujo minimo globa encontra-se no interior de
um vale parabdlico longo e estreito. Essas duas fungbes séo geradas pelas duas primeiras
equacdes mostradas na Figura 2.9. Os desenhos das fungdes 4 e 5 sGo mostradas na Figura
52



Figura 5.2 - Funcdes de De Jong: (a) Funcao 4 (quartzo) ; (b) Funcédo 5 (buracos de
ranosa)

A funcdo 4 (quartzo) € unimodal acrescida de um ruido gaussiano que garante que um
ponto (individuo) nunca receber4 a mesma avaliacdo duas vezes consecutivas. A fungéo 5,
por suavez, apresenta multiplos minimos/maximos locais . Nno exemplo dafigura sdo 24
ao todo.

Para aferir a eficacia de diferentes algoritmos genéticos, De Jong definiu duas medidas de

desempenho: on-linee off-line

O desempenho on-line X{s) de uma estratégia sem um ambiente e é calculado por:

(9= L8 1.0 (51)
T 1

onde f(t) € a funcdo objetivo na iteracdo t. Em outras palavras, X«s) mede o desempenho
em curso através da média de todas as avaliagdes da funcéo objetivo até o momento.

Por outro lado, o desempenho off-line X* (s) € calculado por:

i
e=zare 2
1



onde f*Jt) = melhor {f41), §2),..., &t)}. Ou sga, X*{sS) mede a convergéncia do
algoritmo, através da média das melhores avaliagdes da funcéo objetivo a cada iteracéo t.
Portanto, X* () 2 X{s), para problemas de maximizacéo.

Os desempenhos on-linee off-line podem ser analisados conjuntamente, possibilitando
outras interpretagdes. Por exemplo, quando X*(s) e Xd{s) estdo com vaores muito

proximos, pode-se presumir que hd uma perda de diversidade populacional.

As funcdes de De Jong, bem como suas medidas de desempenho tém sido bastante usadas
como ambientes de teste de desempenho para algoritmos evolutivos [1,24,40].

De modo geral, experimentos com algoritmos estocasticos devem ser repetidos varias
vezes com diferentes sementes aeatorias, populacdo inicial e calculando-se a média e o
desvio padrdo das solucBes encontradas para cada problema. O nimero de avaiagOes da
funcdo objetivo também é considerado para a avadiacéo de desempenho, pois a grande
maioria das fungdes objetivos sdo multivariaveis e podem ser altamente complexas e lentas

para terem seus valores determinados em cada ponto.

O comportamento do algoritmo também pode ser observado em checkpoints (pontos de
verificacdo). Dessa forma, a cada n geragOes (iteracbes) a melhor solugdo € guardada.
Depois o experimento é repetido e tem-se uma média de todas as melhores solugdes a cada
n geragcbes. Com esse procedimento, pode-se fazer uma andlise do comportamento do

algoritmo ao longo de todos os ckeckpoints.

Em problemas de otimizagdo numérica, existe o chamado critério de optimalidade e.
Sabendo-se 0 valor da fungéo objetivo no ponto 6timo f', pode-se consider&lo alcangado
sempre que a avaliagdo da fungdo objetivo f estiver aum e do valor. Ou sgja, 0 GAP entre f

ef sgja suficientemente pequeno (e @0).

GAP=|f(x)— f(x")

AT fx=0
CleHsET) Ty

(5.3)




Os diferentes agoritmos podem ser comparados entre versdes candnicas de algoritmos
evolutivos, ou comparados com outros algoritmos disponibilizados por seus autores para
esse fim. Por exemplo, o Scatter Search (descrito na se¢do 3.3) foi comparado ao
GENOCORP Il (descrito na segdo 4.2) atraves de uma bancada de teste composta de 40
fungdes. Os resultados foram em termos de GA P’s encontrados e sd0 mostrados na Figura
5.3[26].

30 -

25 1
20

10
5 —e— (enocop
—m— Scatter Search
4] \ i T . . T
100 500 1000 S000 10000 20000 50000
Ava.]ia@(_‘)es 100 500 1000 5000 10000 20000 50000
Genocop 133545 611.30 379.03 336.81 32866 324.72 321.20
Scatter Search 134.45 26.34 14 66 4.96 3.60 352 3.46

Figura 5.3 - Comparacdo entre Scatter Search e GENOCOP IlI: (a) grafico
gque mostra a quantidade de solu¢cdes Otimas encontradas em relagdo ao
numero de avaliagGes de funcéo objetivo; (b) tabela que mostra a média de
GAP’s em cada faixa de nimero de avaliacdes da funcao objetivo

A comparagdo entre Scatter Search e GENOCORP Il foi divida em faixas de nimero de
avaliacOes da funcdo objetivo. Pela Figura 5.3, 0 Scatter Search é superior ao GENOCOP
[1l tanto no numero de solugdes encontradas por faixa, quanto na média de GAP's em cada
uma delas. Observa-se que apos 50.000 avaliacbes, 0 GENOCORP Il ndo encontrou GAP

inferior a0 Scatter Search em apenas 100 avaliacoes.

Muitos pesguisadores propdem seus algoritmos e os comparam com formas canbnicas
(bésicas) de algoritmos evolutivos, com operadores pouco especializados e de amplo

conhecimento da comunidade cientifica

O Algoritmo TRAMSS (descrito na se¢do 3.2) foi comparado com uma série desses
algoritmos com diferentes pares de mutagdo e cruzamento. A Tabela Il mostra parte dos
experimentos realizados pelos autores com seis fungdes-teste: Esfera (Sph)[4]
Rosenbrock (Ros)[4], Schwefel (Sch) [42], Rastrigin (Ras) [41], Griewangk (Gri) [19] e
Expansdo 10 (ef10)[43].



Fspn T Ros Fsen
Algorithms A 8D A 8D A gD

R RANDLX || 7.7e24 (4) | 27223 || 2.0el (1) | Loel || 5.1e5 (+) | 6.3e5
R-BGABLX || 6.6e23 (+) | 35622 | 1.7el (~) | 9.7e0 || 1706 (+) | 1.5e-6
)
)

R-NU-BLX 2.0e-31 () | 5.8e31 1.8¢1 (+ 1.4el 3.5e-T (41 | 4.2e-T
R-SELF-BLX 1.4e-26 (+) | 4.7e26 1.8l (~ 1.0el Tde-8 (1) | 5.7e8
TRA-BLX 1.4e-200 Q.0e0 1.2e1 4.8e] 8.8e-12 1.5e-11
fRﬂB fGrs Eflﬂ
Algorithms A 5D A sD A sD

R-RAN-BLX 0.0e0 (—) | 00e0 | 8.led(+) | 1502 || 2265 (~) | L6eb

R-BGA-BLX 54e-1 (-) | l4e0 | 4.3e3(+) | 69e3 || 6567 (~) | 3.56-6

R-NU-BLX 2.3e-1 (-) | 9581 | 47e3(+) | 8483 || L.7e-7 (~) | 9.90-8
3 3

R-SELF-BLX 1.801 (~ 4.8e( 2.9e2(~) | 1.1e-1 95e-1 (43 | 2.2e0
TRA-BLX 3.3ed 2.2e0 0.0ed 0.0ef 1.8¢4 9.8e-4
Tabela lll - Comparacdo entre TRAMSS e uma série de algoritmos evolutivos com

diferentes operadores

A Tabelalll mostra os nomes dos algoritmos testados, formados por composi¢des de siglas
dos operadores utilizados, e mostra ainda a média (A) e o desvio padréo (SD) das solugdes
encontradas. A Tabela IV mostra o significado de cada uma das siglas. Pode ser observado
gue poucos agoritmos conseguiram média 0.0e0 (solucdo étima). Alguns sO conseguiram
14e-200 (TRA-BLX) de média de GAP. Outra observacdo é que nem todas as versdes
canonicas tiveram desempenho inferior a0 TRAMSS em todas as fungdesteste (sinal -) e
muitas tiveram desempenho, segundo o autor, equivalentes (sinal ~). Mas o TRAMSS foi

superior em um numero significativo de experimentos (sina +) [12].

Sigla Significado

R Codificado em real

RAN | Mutagdo aleatdria (ou uniforme)
BGA | Mutagdo de Mihlenbein

NU Mutagdo néo uniforme

BLX Cruzamento Blend

SELF | Mutagfo auto-adptativa
TRA | Algoritmo TRAMSS (Herrera)

Tabela I V- Significado dassiglasusadasem Herrera[12]

E igualmente comum contrapor os resultados do mesmo algoritmo com e sem alguma
caracteristica diferenciada, a qual se deseja mostrar a eficacia. Um exemplo desse tipo de
comparacdo é apresentada no trabalho que propds o FEP (descrito na secdo 3.1). Foi
acrescido a0 FEP um operador de busca local baseado no gradiente conjugado com

diferentes parametros de execucgéo.
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Figura 54 - Comparacdo entre FEP's com diferentes
probabilidades de execuc¢do de busca local

O experimento mostrou o desempenho do FEP em relagdo ao nimero de avaliagdes de
funcéo objetivo para cada uma das versdes do proprio FEP: FEP puro, FEP com busca
local a 6.25%, FEP com busca local a 25% e FEP com busca local a 100% A Figura 5.5

mostra o gréfico resultado desses experimentos.

A Figura 5.5 mostra ,aém de um significante ganho de desempenho para a versdo com
gradiente conjugado a 100%, que a versdo pura do FEP teve desempenho superior a versao

com apenas 6,25% de gradiente conjugado.



CAPITULO VI

6. Conclusao

Os mecanismos naturais que promovem a evolugdo dos seres vivos podem  ser
considerados processos inteligentes. Os algoritmos evolutivos, baseados nas leis da
evolucdo natural, sdo agoritmos de otimizagdo global, estocasticos que possuem

caracteristicas que os tornam aplicaveis a uma vasta quantidade de aplicacdes.

Este trabalho focalizou os agoritmos evolutivos para problemas de otimizagdo numérica
com variaveis reais. Inicidmente, foram apresentados alguns fundamentos destes
algoritmos, bem como aspectos relacionados com a codificacdo de solucbes e operadores
evolutivos. Posteriormente, foram apresentados algumas propostas para solucdo de
problemas de otimizagdo numérica sem e com condic¢les de restricdo. Por ultimo, foram
apresentados alguns experimentos publicados, bem como algumas fungdes-teste e métricas

para avaliacdo de desempenho de algoritmos evolutivos.

Dentre todas as propostas apresentadas neste trabalho, tendo em vistas os resultados
encontrados na literatura a cerca de seus desempenhos, pode-se concluir que sdo
contribuicdes efetivas para construgdo de novos agoritmos evolutivos de desempenho
competitivo:

O cruzamento BL X-a [12,13];

O controle adaptativo de par@metros de operadores evolutivos[24];
A sistemética de busca usada pelo Scatter Search [25,26];

O tratamento de restri¢ 6es usado pdo GENOCORP |11 [8];

O emprego de buscas locais néo derivativas, como o Downhill Simplex[20,21,22]

O estudo desenvolvido neste trabaho abre perspectivas concretas para a construgdo de um
framework para otimizagdo numérica competitivo. O enfoque genético construtivo pode

somar idéias e servir de alicerce para esse novo empreendimento 3].

As contribuicBes, que tal framework pode dar, $0 inimeras. Especificamente, pode-se
aplicAlo em problemas inversos, treinamento de redes neurals, otimizacdo de

controladores fuzzy. Este trabalho pode ser considerado um primeiro passo.
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