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Prefacio

As técnicas computacionais que sao hoje denominadas por Computacdo Evolutiva e por Me-
taheuristicas se desenvolveram, de maneira relativamente independente, durante os ultimos 40 anos
do século XX, no seio de duas comunidades cientificas que mantiveram relativamente pouco contato
ao longo desse periodo. Durante esse tempo, ambos os conjuntos de técnicas se consolidaram, sendo
hoje reconhecidos como parte integrante do repertério fundamental de ferramentas da Computagao e
da Engenharia que possibilitam a sintese de muitos dos sistemas tecnolégicos hoje existentes. Apenas
no decorrer da tultima década do século XX se formou, nas respectivas comunidades cientificas, uma
consciéncia das conexoes existentes entre esses dois corpos de conhecimento, que partilham muitos
dos seus principios e fundamentos. Em 2008, um grupo de colegas Portugueses e Brasileiros que tra-
balham nas dreas de algoritmos evolutivos e metaheuristicas decidiu promover a organizacao de uma
Escola Luso-Brasileira de Computagao Evolutiva (ELBCE). O primeiro evento ocorreu em Outubro
de 2009 na Universidade Federal de Minas Gerais, em Belo Horizonte, e a segunda escola em Junho
de 2010 na Universidade do Minho, em Guimaraes. O terceiro evento ocorreu na Universidade de Sao
Paulo, no Campus I da cidade de Sao Carlos, em Abril de 2012. Os temas cobertos nesses eventos
apresentaram um panorama abrangente dessas dreas do conhecimento. Além disso, ficou claro o efeito
de uma apresentacao articulada desses temas para potencializar a compreensao dos seus aspectos mais
fundamentais.

O grande interesse manifestado pelos pesquisadores envolvidos na lecionagao das aulas, bem como
o grande numero de estudantes que aderiu as trés edigbes do evento, sugeriram a pertinéncia da
escrita deste livro que inclui um vasto leque de temas relacionados com a computacao evolutiva e
metaheuristicas. O presente livro foi escrito com o objetivo de constituir uma obra de referéncia em
Lingua Portuguesa, abrangendo os niveis de graduagao e pds-graduagao do nosso ensino universitario
e politécnico. Além disso, mesmo na literatura técnica em geral, ndo temos conhecimento de obra
similar, escrita em qualquer lingua, que proponha tal recorte tematico. Gostariamos de agradecer
aos autores dos varios capitulos pela rapidez na sua resposta a solicitacao feita bem como pelo rigor
cientifico colocado na sua escrita. Gostarfamos de agradecer também aos revisores andénimos que
permitiram melhorar a qualidade deste trabalho e & Imprensa da Universidade de Coimbra que se
dispOs a investir neste projeto.

Abril de 2012

Anténio Gaspar-Cunha

Ricardo H. C. Takahashi

Carlos Henggeler Antunes



CAPITULO 1

Introducao

Ricardo H. C. Takahashi * Antonio Gaspar-Cunha **

* Departamento de Matemdtica
Universidade Federal de Minas Gerais

**Instituto de Polimeros e Compdsitos / I3N
Universidade do Minho

Este livro trata dos temas da Computacao Evolutiva e da Metaheuristica, considerando principalmente
o contexto da Otimizagdo. Neste capitulo, uma breve discussdo introdutdria a esses trés assuntos é
apresentada, procurando primeiro dar uma noc¢ao sobre o que é cada um desses trés campos cientificos.
A seguir, procura-se mostrar como esses assuntos se relacionam, e quais razoes tém levado a uma
tendéncia de crescente convergéncia entre eles. Ao longo da discussao, este capitulo procura apresentar
um panorama dos problemas de fundo que serdao abordados nos demais capitulos deste livro.

1. Otimizacao

A Otimizagao é o campo de conhecimentos cujas técnicas visam determinar os extremos (maximos
ou minimos) de fungdes, em dominios determinados!. De maneira concreta, podemos pensar que uma

1O leitor deve estar atento para o fato de que esta definicio pretende dar uma nocio geral do que significa Otimizacao,

mas nao pretende conter, de maneira exaustiva, toda a diversidade e complexidade desse campo do conhecimento.
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Figura 1.1: Representacdo esquematica de uma antena de seis elementos. Na pratica, uma antena real
corresponde a uma estrutura metdlica com geometria igual a do diagrama.

funcao cujo extremo se quer descobrir representa algum fator de mérito relacionado com um sistema
que se deseja construir ou analisar. Se o sistema for, por exemplo, um dispositivo tecnolégico que se
pretende construir, a funcao pode representar seu custo de construgao, ou sua eficiéncia energética, ou
sua taxa de falhas esperada, ou outros fatores de mérito ainda. Deve ficar claro qual é o motivo pelo
qual se deseja determinar o extremo de uma funcao com tal significado: o extremo (maximo ou minimo)
representa a melhor maneira possivel de construir o sistema que esta sendo projetado — no sentido de
ser o projeto de minimo custo, ou de maxima eficiéncia energética, ou de minima taxa de falhas, etc. O
dominio no qual é executada a otimizacao?, ou seja, a regiao do espaco de varidveis da funcio na qual
se procura determinar seu extremo, corresponde ao conjunto das alternativas diferentes disponiveis
para construir o sistema em questao. Desenvolveremos essas idéias a partir de dois exemplos.

Exemplo: otimizacao com variaveis continuas

Como primeiro exemplo, considere-se o problema de projetar uma antena, como a da Figura 1.1.
Projetar essa antena significa escolher os tamanhos dos seis elementos da antena e as cinco distancias
que separam esses elementos entre si. Sdo portanto onze valores a serem representados pelo vetor x,
o qual seria dado, nesse caso, por:

1

x=| (1.1)

T11

sendo as varidveis x1 a xg correspondentes aos comprimentos dos elementos, e as varidveis 7 a r11
correspondentes as distancias entre eles.

O dispositivo representado na Figura 1.1 pode ser uma antena para transmissao de sinais que
deva enviar dados em uma direcao especifica. Um dos critérios de mérito que frequentemente sao
empregados para avaliar o desempenho de antenas de transmiss@o desse tipo é a sua razdo frente-
costas. Essa fungdo representa a razao entre a energia que a antena transmite na diregao desejada e
a energia transmitida para outras diregoes do espaco. Essa funcao, portanto, deve assumir valores os
maiores possiveis, para que a antena apresente bom desempenho. O dominio no qual serd realizada
a otimizacao corresponde a regidao do espaco das varidveis de decisdao (as varidveis constituintes do
vetor x) na qual essas varidveis assumem valores considerados praticdveis. No caso de uma antena
dessas, para trabalhar em frequéncias da ordem das centenas de MHz, as variaveis que representam os
comprimentos dos elementos e as distancias entre esses elementos usualmente poderao variar entre zero

2 A palavra Otimizagdo, com inicial maitscula, diz respeito ao campo do conhecimento, enquanto a palavra otimizacao,
com inicial miniscula, diz respeito ao procedimento de determinagao do extremo de uma fungao.
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e algumas dezenas de centimetros. Portanto, um processo de otimizagdo que ird procurar a melhor
antena dentre todas as possiveis podera restringir sua busca, por exemplo, a regiao do espago de
variaveis na qual todas essas varidveis tenham valor menor que 0,5 metro — dessa forma estabelecendo-
se o dominio no qual serd realizada a otimizagao. Dessa forma aparecem as seguintes expressoes que
definem esse dominio:

0<z <0,5

0<25<0,5
(1.2)

0<211 0,5

Além da condig¢ao de que cada uma das varidveis que representam as dimensoes da antena deva ter
valor menor que 1 metro, é possivel que haja outro tipo de condigao sobre as variaveis decorrente da
situagao pratica em cada caso. Por exemplo, pode ser necessario que a antena, uma vez montada, caiba
dentro de uma determinada caixa na qual ela devera ser transportada. Assim, além de se restringir o
tamanho de cada elemento, é necessario também restringir a soma das distancias entre os elementos,
de forma que a antena montada nao exceda o tamanho maximo permitido, por exemplo 1,5 metro.
Nesse caso, aparece uma outra desigualdade que deve ser obedecida, do tipo:

r7+ag+ 9+ 210+ 211 < 1,5 (1.3)

Chamemos de f(x) a funcao que atribui a uma antena cujas varidveis de decisao estejam especifica-
dos no vetor x o valor de sua razao frente-costas. Essa é a chamada fung¢ao-objetivo do problema. Na
pratica, os valores dessa funcao para os diferentes valores que o vetor x pode assumir serao calculados
por meio de um programa que ird simular a antena, dados os parametros x, sendo esse programa
baseado na teoria eletromagnética e em métodos numéricos diversos de interpolagao, integracao, etc.
O problema de otimizacao é representado, de maneira sintética, por:

x* = arg max f(x)

T7+ 8+ 29+ 710 + 711 < 1,5
0<a1<0,5 (1.4)
sujeito a:{ 0<22<0,5

0<z11 £0,5

Pode-se ler essa expressao da seguinte forma: x*, que é o vetor de varidveis de decisdo que soluciona o
problema, é o argumento que maximiza a funcao f(x) (ou seja, é o conjunto de valores das varidveis
de decisao que faz a fungao assumir seu maximo valor possivel), considerando os valores das varidveis
de decisao que satisfagam ao conjunto de desigualdades as quais o problema encontra-se sujeito. Essas
desigualdades que especificam os valores permitidos para as varidveis de decisdo sdo denominadas res-
trigdes do problema de otimizacao, e a regiao do espaco de variaveis de decisao cujos pontos satisfazem
as restrigoes é chamada regiao factivel, ou conjunto factivel do problema.
Algumas caracteristicas desse problema de otimizacdo merecem ser destacadas:

e As varidveis deste problema sdo de natureza continua, ou seja, podem assumir quaisquer valores
dentro de intervalos. A fung@o-objetivo f(-) é uma func¢do nao-linear das varidveis presentes no
vetor de varidveis de decis@o, x. Para cada instancia (ou seja, conjunto especifico de valores
nas coordenadas) do vetor x, a func¢ao-objetivo assume um valor correspondente, provavelmente
mantendo uma certa continuidade. Isso significa que valores muito préximos de x devem produzir
valores parecidos de f(x).
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Figura 1.2: Problema de projeto de uma rede de comunicac¢des. Na sub-figura da esquerda, sdo mostradas
todas as possiveis conexdes ligando pares de nds. A sub-figura da direita mostra uma rede contendo um
conjunto de conexdes que liga todos os nés entre si, contendo ainda um caminho alternativo para o caso
de falha do arco por onde passa o maior fluxo de dados. Esse arco é representado com traco mais grosso
que os demais.

e Nao encontra-se disponivel uma expressao explicita para a fungao f(x). O cdlculo dessa fungao
é feito por uma simulagdo computacional das leis fisicas envolvidas no problema. Dessa forma,
qualquer que seja o algoritmo de otimizacao que va tentar determinar um extremo dessa fungao,
tal algoritmo nao podera pressupor a utilizagdo de uma expressao da funcao. A tnica informagao
que se pode empregar é a avaliagdo da fun¢io (ou seja o valor que ela assume) em determinados
pontos do espaco de varidveis, para os quais se executou o algoritmo de célculo da fungao.

e (Cada célculo de fungao-objetivo, para cada instancia do vetor de varidveis de decis@o, envolve um
processamento computacional relativamente complexo, que provavelmente ird consumir tempo
de execugao nao desprezivel. O processo de otimizacdo, portanto, deve usar com parciménia a
possibilidade de avaliar essa func@o. Isso significa que esta fora de questao, por exemplo, variar
cada uma das varidveis de centimetro em centimetro, e avaliar a funcao-objetivo para cada uma
das combinacoes resultantes, pois isso conduziria a executar o algoritmo de calculo da funcao
nada menos que 51 vezes®. Mesmo apés tal esforco computacional gigantesco, o resultado

ainda seria muito pobre sob o ponto de vista do projeto da antena, pois a precisao necessaria

para que a qualidade da antena fosse garantida deveria ser da ordem dos décimos de milimetro,

e nao apenas dos centimetros.

Exemplo: otimizagao com variaveis discretas

Para ilustrar o conceito de Otimizagdao, convém apresentar mais um exemplo, com caracteristicas
diferentes. Considere-se agora o problema de projeto de uma rede de comunicagdo de dados. O
problema, representado na Figura 1.2, consiste em escolher, dentre todas as possiveis conexdes que
podem ligar um conjunto de nds, aquelas conexdes a serem efetivamente construidas para constituir
uma rede de comunicagoes. Pode-se imaginar um contexto em que tal sistema significasse, por exemplo,
o conjunto de conexodes de fibra Gtica usado para interligar as redes de telefonia de cidades diversas
(nesse caso, cada cidade seria um no).

O problema de projeto que se deseja resolver é definido como: projetar uma rede de baixo custo de
construcgdo, que seja capaz de interligar todos os nés, garantindo ainda que exista uma rota alternativa,
em caso de falha da conex@o por onde passa o maior fluxo de dados.

3 Para se ter uma idéia do que isto significa, caso cada avaliacio de funcdo objetivo durasse 1 segundo, a avaliacio
de todos esses valores demoraria aproximadamente 193 bilhdes de anos — muito mais do que qualquer fabricante de
antenas estaria disposto a esperar...
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Como no exemplo anterior, o problema de projeto pode ser formulado como um procedimento
de otimizagao. Agora, cada varidvel de decisdo corresponde & inclusdo ou néao de cada um dos N =
n(n — 1)/2 arcos que podem ligar os n ndés. Adota-se por convengao que uma varidvel z;;, que
representa a conexao entre o né i e o né j, assume o valor 1 se tal conexao for colocada, e o valor 0
se nao for colocada na rede, e o vetor de variaveis de decisao fica:

1,2

Tin
x2,3

T2,n

L Z(n-1)n

O custo de instalacao do arco que conecta o n6 % ao né j é definido como o valor ¢; ;. Dessa forma, a
funcao-objetivo que representa o custo de construcao da rede é expresso por:

n n
F(X) =crama+ 13013+ - F Cm) -t = D D CijTij, (1.6)

i=1 j=1

J#i
ou seja, é a soma dos custos dos arcos que forem instalados na rede (aqueles para os quais z; ; = 1).
As restrigdes do problema, que como no caso anterior vao dizer quais vetores de variaveis de decisao
sao admissiveis, desta vez nao sao representadas por expressoes simples: sao admissiveis os vetores
que representarem grafos conexos (redes em que exista um caminho entre todos os nds) mesmo com
a retirada do arco de maior fluxo. Essas restri¢es, portanto, nao serao verificadas pela avaliacao do
valor de uma expressao matematica, mas sim pela execugao de algoritmos de teste que irdo de alguma
forma “percorrer” a rede, examinando o atendimento de tais condicionantes. Defina-se a fungao g(x)

de maneira a expressar o resultado dessa verificagdo, da seguinte forma:

1, se a rede descrita pelo vetor x ficar desconexa
apos a retirada do arco de maior fluxo
9(x) = : (L.7)
—1, se a rede descrita pelo vetor x permanecer conexa
apos a retirada do arco de maior fluxo

Com essa representacao para as restrigoes, o problema de otimizacao pode ser agora formulado da
seguinte maneira:
. .
x* = arg min f(x)

sujeito a: g(x) <0 (18)

Novamente, x* corresponde a instancia do vetor de varidveis de decisao que produz o valor extremo
da funca@o-objetivo (agora, ao contrario do exemplo anterior, o extremo procurado é o minimo, e nao
0 maximo), ou seja, é o argumento que minimiza a func¢do f(x) garantindo o atendimento da restri¢ao
g(x) <0.

O problema de otimizagao deste exemplo possui as seguintes caracteristicas:

e As varidveis de decisdo agora sao de natureza discreta, assumindo apenas os valores 0 ou 1.
Devido a isso, nao é possivel utilizar nenhuma propriedade caracteristica dos espacos continuos
(tais como a existéncia de vizinhangas arbitrariamente pequenas, a continuidade de funcoes, o
conceito de “dire¢ao”, etc) no processo de otimizagao.
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e O cilculo do valor da fungdo f(x), no caso deste exemplo, é bastante simples (trata-se de uma
soma de valores). Isso significa que, no curso de um processo de otimizagao, provavelmente o
tempo computacional despendido com a execugao de instrucoes do algoritmo de otimizacao serd
dominante, comparado com o tempo despendido com as avaliagoes da funcao-objetivo. Note-se
que esta situagao corresponde ao oposto do que ocorria no exemplo anterior. A avaliagdo da
funcao de restrigao agora também tende a ser muito mais dispendiosa que a avaliacdo da funcao
objetivo.

e Embora exista um numero finito de possiveis redes, normalmente também nao existe a alter-
nativa de avaliar todas as possibilidades, de maneira exaustiva, como procedimento para deter-
minacao do 6timo, pois o nimero de alternativas é muito grande. Deve-se notar que, para n
nés, existem 2% diferentes redes (nem todas elas factiveis). Assim, por exemplo, num problema
com n = 15 cidades a serem interligadas, o nimero de arcos ligando cidades seria de N = 105,
e haveria 219 redes cujas funcdes objetivo e de restricio teriam de ser avaliadas?.

Formulacao geral dos problemas de otimizacao

Grande parte dos problemas de otimizacao podem ser formulados como:

x* = arg min f(x)

g1(x) <0
g2(x) <0 (1.9)
sujeito a:

gm (%) <0

Neste livro, a maioria dos problemas a serem tratados terao essa estrutura. O problema é formulado,
entdo, como a questio de determinar o vetor x* que minimiza o valor de uma fungao-objetivo f(x).
Note-se que mesmo no caso de problemas em que a interpretagdo natural da funcéo-objetivo seria a
de algo que se deseja maximizar, sempre é possivel fazer uma transformagdo para uma fungao que se
deseja minimizar (por exemplo multiplicando a fungéo original por —1). Assim, neste livro adotaremos
a convengao de sempre procurar a minimizagdo de fungées. Também por convengao, as fungoes de
restrigdo g1(x) a g, (x) serdo definidas como fungoes que sdo satisfeitas quando sdo menores ou iguais
a zero. Dessa forma, uma restricao do tipo 0 < z; < 0.5, que apareceu no primeiro exemplo, seria
desdobrada em ¢1(x) = —21 <0 e go(x) =21 — 0.5 < 0.

Como ja sugerem os exemplos anteriormente mostrados, o vetor de varidveis de decisao pode
ser constituido por variaveis continuas ou por variaveis discretas, ou mesmo por uma combinacao de
variaveis dos dois tipos. A fung@o-objetivo pode ser desde uma expressao aritmética simples envolvendo
as variaveis de decisao, até uma relagao de elevada complexidade cuja férmula explicita nao se conhega,
e cujo calculo seria feito a partir de algoritmos numéricos possivelmente custosos computacionalmente.
O mesmo vale para as fungdes de restrico g1(x) a gm(x).

Por fim, cabe mencionar que grande parte dos estudos realizados no campo da otimizacao con-
sideram a funcdo-objetivo f(x) como uma funcao de vérias varidveis (as varidveis de decisdao) que
retorna um tnico valor real. No entanto, em situagdes praticas, é muito frequente que o projeto de
um determinado sistema deva considerar mais de um objetivo. Por exemplo, é frequente que o projeto
de um dispositivo considere a minimiza¢ao do custo e a maximizacdo de um indice de desempenho

4 Supondo uma avaliacdo a cada microsegundo (ou um milhdo de avaliagdes por segundo), o tempo total a ser gasto
com o processo exaustivo seria de aproximadamente 1,28 x 10** anos (1,28 trilhdes de trilhdes de anos) — tempo que
um consumidor de servigos telefonicos hoje em dia dificilmente estaria disposto a esperar para poder fazer ligagoes
interurbanas.
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como metas a serem alcancadas. A generalizagdo do problema de otimizagdo para tais situagoes é
denominada otimizagcao multiobjetivo. Este assunto é tratado no capitulo 17.

Otimizacao com convergéncia garantida

Viérias técnicas cldssicas de otimizagao foram desenvolvidas para casos especiais do problema (1.9),
de forma a garantidamente obter a solugao exata. No caso de varidveis continuas, alguns desses casos
especiais importantes sao:

e A funcdo objetivo e as restrigoes sdo fungoes afins (ou seja, sdo construidas como combinagoes
lineares das varidveis de decisao). Técnicas tais como o método SIMPLEX e os métodos de
pontos interiores para programagao linear sdo capazes de resolver eficientemente problemas
dessa classe, com determinacao garantida do 6timo exato. Essa classe de problemas chega a
definir um ramo da Otimizagao, que é chamado de Programacao Linear.

e A fungao objetivo é diferencidvel (possui gradiente em todos os pontos) e unimodal (as curvas
de nivel correspondentes a um dado valor f(x) = «; delimitam regides conexas que contém
inteiramente as curvas de nivel f(x) = aq, sempre que a; > ag). Se o problema nio possui
restrigoes (recaindo na chamada otimizagdo irrestrita), os pontos de Gtimo desses problemas
podem ser determidados de maneira eficiente e com garantia de convergéncia por métodos tais
como os quasi-Newton ou os de regioes de confianga. Caso haja restrigoes lineares, métodos
de programacao quadratica sequencial podem ser empregados também com garantia de con-
vergéncia. Esses problemas e seus respectivos métodos de solu¢ao fazem parte de outro ramo
da Otimizacao, que se denomina Programacao Nao-Linear.

e A funcao objetivo é convexa e todas as restricbes sdo convexas. Nesse caso, métodos de pon-
tos interiores para programacao convexa sao capazes de determinar de maneira exata o étimo
do problema, de maneira computacionalmente eficiente. Também esses problemas com seus
respectivos métodos de solucao definem uma &drea da Otimizacao: a Programagao Convexa.

Muitas vezes é possivel aplicar um desses métodos mesmo que a fungdo objetivo e as restrigoes do
problema nao tenham as caracteristicas que fariam com que a aplicagdo do método levasse garan-
tidamente ao 6timo exato. Por exemplo, se um método quasi-Newton for empregado para otimizar
uma fungado-objetivo que nao seja unimodal, seu resultado podera ser um étimo apenas local, e nao
mais necessariamente o 6timo global do problema. Outras vezes, o método nao pode ser aplicado a
problemas fora da classe para a qual foi projetado; um exemplo disso é o método SIMPLEX, que s6
se aplica a problemas de Programacao Linear.

Quando todas as varidaveis de decisao sao discretas, define-se uma sub-drea da Otimizacao de-
nominada Otimizacdo Combinatéria. No jargdo peculiar dessa area, é chamado de algoritmo um
procedimento computacional para resolver problemas dotado da garantia de que o 6timo exato da
funcéo-objetivo serd atingido em um ntmero finito de passos®. J4 uma aprozimacdo é um procedi-
mento dotado da garantia de que, apds um numero finito de passos, serd obtida uma solucao cujo
valor de fungao-objetivo sera “préximo” do valor do étimo exato, nao divergindo deste mais que uma
quantidade teoricamente assegurada. Por exemplo, se o valor étimo da fungao-objetivo a ser minimi-
zada for igual a J*, um procedimento de aproximagcao poderd gerar uma solucao cuja fungao objetivo
seja garantidamente menor que (1 4 €)J*. Por fim, uma heuristica é um procedimento de busca de
“boas solugoes” para o problema que nao é dotado de garantias quanto a qualidade relativa da solugao
encontrada em comparacao com o étimo exato.

5

No restante deste livro, entretanto, o termo algoritmo serd utilizado em um sentido mais fraco, designando um proce-
dimento computacional construido para desempenhar determinada fungao.



8 | MANUAL DE COMPUTACAO EVOLUTIVA E METAHEURISTICA

Ja deve estar claro que o exame de todas as possiveis combinagoes de valores das varidveis de
decisao, no caso da otimizacao combinatéria, sempre é um algoritmo, no sentido de que tal proce-
dimento, se executado, conduz necessariamente a determinacao do étimo exato do problema. No
entanto, devido ao réapido crescimento do nimero de alternativas a serem examinadas a medida em
que o numero de varidveis cresce, tal tipo de procedimento normalmente nao é aplicdvel exceto em
problemas muito pequenos, com poucas varidaveis. Em grande parte dos problemas combinatorios, o
numero de alternativas cresce exponencialmente com o nimero de varidveis de decisao. No exemplo
de projeto de uma rede de comunicacoes visto anteriormente, o nimero de alternativas era igual a
2N ou seja, um crescimento exponencial com o ntimero N de possiveis arcos que poderiam compor a
rede. Dessa forma, a questao relevante em Otimizagdo Combinatdria normalmente nao diz respeito a
se existe algum algoritmo que teoricamente sempre resolva o problema (pois pelo menos o algoritmo
“exaustivo” sempre existe), mas se existe algum procedimento computacional que resolva o problema
em “tempo razoavel” (alguns minutos, ou algumas horas, ou até alguns dias, normalmente é aceitavel).

Uma propriedade que frequentemente esta associada a nogao de “tempo razodvel” de um pro-
cedimento é sua classe de complexidade. Os procedimentos cuja execucao demanda um ndmero de
operagoes proporcional a uma expressao polinomial envolvendo o nimero de varidveis do problema
pertencem a chamada classe P. Formalmente, a classe P contém todos os problemas de decisdo que
podem ser resolvidos por uma maquina de Turing deterministica usando uma quantidade polinomial
de tempo de computacao. Note-se que um algoritmo exaustivo, como mencionado acima, nao per-
tence a classe P, pois necessariamente envolve um nimero de operagoes que cresce exponencialmente
(portanto mais rapidamente que qualquer polinémio) com o nimero de varidveis do problema.

H4 diversos tipos de problemas combinatérios para os quais foram desenvolvidos algoritmos de
classe de complexidade P. Um desses é o problema de construcao da arvore geradora minima: dado
um conjunto de nés, deseja-se determinar o conjunto de arcos que produz um grafo conexo (ou seja,
um grafo no qual exista algum caminho que possa ser percorrido saindo de qualquer né e chegando
a qualquer outro néd), com a minima soma de custos dos arcos. Para esse problema, sdo hoje corri-
queiramente empregados algoritmos® cuja ordem de complexidade é O(N log(N)), ou seja, o esforco
computacional para a determinagéo da solu¢ao Gtima é proporcional a N log(NNV), sendo N o ndmero
de varidveis (arcos que podem ser instalados) do problema’.

O problema de construcao da rede de comunicagées descrito no exemplo anteriormente mostrado,
em particular, pode ser resolvido por meio de uma adaptacao simples de algoritmos para arvore gera-
dora minima. Usando tais algoritmos, a solucao étima para o problema de interligar 15 cidades seria
obtida em alguns milisegundos, nao sendo portanto necessaria a enumeracgao exaustiva de alternativas
que levaria trilhoes de anos.

2. Heuristica

Nesta secdo, é apresentada a motivagao para o desenvolvimento de heuristicas. Conforme foi visto
na secao anterior, heuristicas sdo procedimentos que tratam problemas de otimizagao sem dispor de
garantias tedricas nem de que a solugao 6tima exata seja obtida, e nem tampouco de garantias de
que a solucao obtida tenha algum tipo de proximidade em relacao & solucao 6tima exata. A légica de
uma heuristica é, ao contrario, a de garantir que a solugao obtida seja melhor que a vasta maioria das
alternativas disponiveis, sendo nesse sentido uma “boa solu¢do”. Com tal sentido, pode-se falar de
heuristicas tanto no contexto da otimizagdao com varidveis discretas quanto no contexto da otimizagao
com varidveis continuas. A quest@o pertinente para motivar o desenvolvimento de heuristicas é: por

5 Os algoritmos mais comumente empregados para o problema da drvore geradora minima sio o algoritmo de Kruskal
e o algoritmo de Prim.

7 A expressio N log(N) nao é um polindmio, mas cresce mais devagar que o polinémio N 20 que faz com que algoritmos
dessa ordem de complexidade sejam P.
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qué nao empregar métodos exatos de otimizagao (ou, no caso de varidvels discretas, algoritmos)?

Conforme foi visto na secao anterior, diversos ramos da Otimizagao vieram se dedicando a tratar
diferentes classes de problemas, ao longo do século XX, de forma que hoje encontra-se disponivel
um repertorio relativamente vasto de métodos de otimizagao capazes de determinar, forma eficiente e
garantida, a solucao 6tima exata de problemas dessas classes. No entanto, a variedade de problemas
de interesse pratico, para os quais seria desejavel que se conhecessem métodos exatos e eficientes de
resolugdo é muito mais vasta do que a dos problemas para os quais tais métodos encontram-se ja
desenvolvidos.

Para explicar esse ponto, considerem-se os seguintes problemas:

e Dado um conjunto de néds, determinar um conjunto de arcos que ligam todos os néds, formando
um grafo conexo com a minima soma dos custos dos arcos.

e Dado um conjunto de néds, determinar um conjunto de arcos que ligam todos os néds, formando
um grafo conexo com a minima soma dos custos dos arcos, com a restricdo adicional de que
nenhum né possa ter um nimero de arcos incidindo nele (grau) maior que uma constante R.

O primeiro desses problemas é o chamado problema da drvore geradora minima, que constitui
um desses problemas “basicos”, que ja mereceram estudos extensos, e para os quais ja se conhecem
boas solugoes (algoritmos de classe P). O segundo problema, por outro lado, é enunciado como uma
pequena variagao em torno do primeiro problema, e com tal enunciado ele é conhecido como o problema
da drvore geradora minima com restri¢io de grau. No que diz respeito a complexidade computacional
do problema, a modificagdo causa um impacto profundo: o problema passa a integrar a classe dos
problemas N P-dificeis, para os quais nao se conhecem hoje algoritmos capazes de determinar seu
6timo garantidamente em tempo polinomial.

Nao ¢ dificil intuir que problemas praticos, correspondentes a situagées do mundo real, normal-
mente devem atender a certos requisitos que sdo impostos pela situagdo pratica. A restricdo de grau
em uma rede de computadores, por exemplo, pode ser originaria da caracteristica dos equipamentos
da rede, que possivelmente teriam um nimero de saidas maximo igual a R. O raciocinio que desenvol-
vemos aqui é o seguinte: (i) Mesmo que problemas préticos tenham uma estrutura préxima daquela
dos problemas especiais, para os quais sd@o conhecidos procedimentos exatos e eficientes, normalmente
serd necessaria alguma adaptagao para que cada situacao particular seja representada adequadamente.
(ii) Mesmo que a adaptagdo seja pequena, é grande a chance de que os métodos de soluc¢ao conhecidos
para o problema especial nao sejam mais aplicaveis ao problema modificado. Tende a haver, portanto,
uma profusao de problemas que nao se sabe resolver de maneira exata.

Na verdade, a questdo de por qué desenvolver heuristicas vai bem além da coloca¢do de fundo
pragmatico que afirmasse que elas seriam necessarias até que se desenvolvam algoritmos exatos de
tempo polinomial para substitui-las. Uma das questoes fundamentais em aberto na teoria da com-
putagao, hoje em dia, diz respeito exatamente a possibilidade ou impossibilidade de se construirem
tais algoritmos, para uma vasta classe de problemas conhecidos como NP (a sigla significa “nao-
deterministicamente polinomial”). Formalmente, esses sdo os problemas em que se procura responder
“sim” ou “nao” a uma pergunta que diga respeito, por exemplo, a existéncia de um tipo de elemento
em um conjunto, sendo que para a verificagdo de cada elemento do conjunto encontra-se disponivel
um algoritmo de tempo polinomial.

Exemplifiquemos isto no contexto de um problema de otimizagao com varidveis discretas. Suponha-
se que se deseja saber se existe algum vetor de varidveis de decis@o x cujo valor de fungao objetivo
seja menor que um certo valor e. Normalmente, fixando-se um certo vetor de variaveis x,, é possivel
em tempo polinomial responder a pergunta quanto a se a expressao f(x,) < € é verdadeira ou nao.
Se um procedimento for executado de forma a que sejam testadas diversas alternativas aleatoriamente
combinadas de valores das variaveis de decisao, existe a possibilidade de que seja encontrado em tempo
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polinomial algum vetor que atenda a f(x) < e. Um problema desse tipo é definido como pertencente
3 classe N'P.

Os quadros a seguir realcam as defini¢oes de problema P e de problema NP.

Problema P
e Dados de entrada: f(x) e e.

e Pergunta: Existe x tal que f(x) < €7

e O problema sera da classe P se existir um algoritmo deterministico que responda, em
tempo polinomial, & pergunta.

Problema NP
e Dados de entrada: f(x) e e.

e Pergunta 1: se for dado um certo x, esse vetor satisfaz f(x) < €?
e Pergunta 2: existe algum vetor x que satisfaz f(x) < €?

e O problema de responder & Pergunta 2 serd da classe NP se existir um algoritmo
deterministico que responda, em tempo polinomial, & Pergunta 1.

A motivacdo que leva os problemas NP a serem designados por este nome pode ser explicada a
partir do seguinte procedimento para tratar a Pergunta 2, cuja construgao ¢é feita a partir de uma
sequéncia de respostas a Pergunta 1:

Algoritmo 1 Pergunta 1 - procedimento nao-deterministico

1. Entradas: A fungao f(-) e o escalar e.

2: Saida: A resposta R & pergunta: existe z tal que f(z) < €?
3: R+ FALSO

4: enquanto R =FALSO faga

5. Gerar aleatoriamente uma instancia do vetor x

6: se f(z) < € entao

7 R <+ VERDADEIRO

8 fim se

9: fim enquanto

Para entender a denominacao NP, suponha-se que existam m instancias do vetor x que satisfazem
f(z) < €, de um total de M possiveis x diferentes. O passo 5 do procedimento que gera uma instancia
aleatéria de x tem uma probabilidade §; de gerar um x tal que f(z) < e. Note-se que para cada
valor de e diferente, ocorrerd um nimero m de instdncias do vetor x que irdo satisfazer f(z) < e.
Assim, dado um nimero ¢, em média serao necessarias % tentativas aleatoérias até que se gere um x
tal que f(z) < e. O ntimero de tentativas, nesse sentido, ndo depende do nimero n de varidveis do
problema. Assim, o problema de determinacao de algum x que satisfaca f(x) < e sera resolvido, em
média, em tempo polinomial, caso exista algum x que satisfaca a essa relagdo. Caso nao exista tal x,
o procedimento nunca ird terminar.

A pergunta considerada fundamental é: serd que existe, para todo problema NP, um algoritmo
deterministico de tempo polinomial que o resolva? Para alguns problemas dessa classe, que constituem
o subconjunto conhecido como P, sabemos que isso é possivel, e sao conhecidos tais algoritmos. Um
exemplo desse tipo de problema pode ser definido a partir da fungao que mede o comprimento total de
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uma arvore geradora que conecta um conjunto de nds. Seja x o vetor que codifica os arcos que podem
ligar esse conjunto de nds, como na expressao (1.5), e seja f(x) a fungao que representa o comprimento
total da arvore formada por esses arcos, como na expressao (1.6). Considere-se a pergunta: existe
algum x tal que f(x) < €? Dado um vetor x, é possivel saber, em tempo polinomial, se f(x) < ¢;
basta calcular o valor da expressao (1.6) para esse x. Portanto, essa pergunta é um problema NP.
No entanto, como ja foi discutido, existem procedimentos — os algoritmos de arvore geradora minima
— que sao capazes de determinar, em tempo polinomial, de maneira deterministica, o vetor x* que
minimiza f(x). Portanto, tais algoritmos podem ser empregados para responder & pergunta quanto a
se existe algum x que ird satisfazer f(z) < e. Basta determinar f(x*): se f(x*) < ¢, ent@o a resposta
é sim, pois existe pelo menos um vetor que satisfaz a expressdo, e esse vetor é x*. Do contrario, a
resposta serd nao, pois nao pode existir nenhum vetor que produza uma arvore com comprimento
ainda menor que o minimo. Assim, alguns problemas NP sio também P.

No entanto, h4 uma sub-classe dos problemas NP, que sao denominados problemas N P-completos,
para os quais nao apenas nao se conhecem algoritmos de tempo polinomial: hé hoje a suspeita de
que nao possam existir algoritmos de tempo polinomial para tais problemas. Se isso for verdade,
havera uma impossibilidade teérica impedindo o desenvolvimento de algoritmos de tempo polinomial
que garantidamente conduzam a solugao 6tima do problema.

H4 ainda os chamados problemas N P-dificeis, que sdo definidos como problemas pelo menos tao
dificeis quanto problemas NP-completos relacionados com eles. Problemas de otimizacao frequente-
mente sao N P-dificeis. Suponha-se que o problema de determinar se existe x tal que f(x) < ¢ seja
pertencente & classe NP-completa. Nesse caso, o problema de determinar o vetor x* que minimiza
a fungdo f(x) serd N'P-dificil, pois determinar esse vetor 6timo pode envolver um procedimento de
executar vdrias vezes um algoritmo que determina um vetor x que satisfaca f(x) < €, para valores
cada vez menores de e. Deve-se notar que se colocam dois problemas néo triviais: (i) se néo existir
x que satisfaga f(x) < €, o procedimento que procura tal vetor pode nunca parar; e (ii) mesmo que
exista x tal que f(x) < ¢, fica cada vez mais dificil encontrar esse vetor, & medida em que € diminui,
pois diminui a proporgdo f; dos vetores que satisfazem a desigualdade, em relagao ao conjunto de
todos os possiveis vetores. Dessa forma, é possivel que o problema de minimizar f(x) seja de tempo
exponencial (e portanto nao seja NP) mesmo que o problema de determinar um x que satisfaga
f(x) < e seja N'P.

Retornamos entao a justificativa para o desenvolvimento de heuristicas: elas sdo necessarias nao
apenas porque nao sao conhecidos hoje algoritmos eficientes para resolver diversos problemas de im-
portancia pratica, mas principalmente porque é possivel que tais algoritmos simplesmente nao existam.
Dada a diferenga de escala de tempo entre a duracao da execugdo de um algoritmo exato com com-
plexidade exponencial (que, no caso do exemplo discutido anteriormente seria da ordem de trilhoes de
trilhoes de anos) e a de uma heuristica capaz de encontrar uma “boa solugao” para o mesmo problema
em alguns minutos, fica clara a necessidade de se desenvolverem heuristicas.

Embora a discussao nesta secdo, até este ponto, tenha se concentrado em problemas de varidveis
discretas, as mesmas idéias gerais se aplicam a problemas com varidveis continuas. Os métodos de
otimizagao para tais problemas que tém garantia de convergéncia para a solugdo exata sempre se
baseiam em premissas fortes sobre a estrutura da funcao a ser otimizada. Quando a fun¢do atende
a premissas tais como a de convexidade, ou de unimodalidade e diferenciabilidade, métodos especial-
mente desenvolvidos para a classe de fungdes em questdao permitem determinar o 6timo do problema
de otimizacao com eficiéncia computacional e garantia de convergéncia. A Figura 1.3 mostra o gréafico
de uma funcao unimodal diferencidvel, cujo minimo pode ser determinado facilmente por métodos tais
como os quasi-Newton.

Problemas reais, no entanto, ndo se restringem a ocorrer apenas nessas formas especiais: pelo
contrario, fungdes com estrutura bastante arbitréria podem ocorrer em problemas préticos. A Figura
1.4 mostra o grafico de uma funcao multimodal que possui um grande nimero de bacias de atragao,

11
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Figura 1.3: Grafico de uma fun¢3do diferenciavel e unimodal.
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Figura 1.4: Gréfico de uma fungdo multimodal.

cada uma com um minimo local. Para tais fungoes, os métodos cldssicos de otimizacao nao iriam
apenas demorar a convergir para o 6timo: em geral, a convergéncia simplesmente ndo ocorreria. Se
se aplicar um método “de descida” como tentativa de determinagdao do ponto de minimo da funcao
representada na Figura 1.4, o método ird convergir para o minimo local em cuja bacia de atragdo o
ponto de partida do método estiver localizado. Esse tipo de método simplesmente nao possui qualquer
mecanismo capaz de guia-lo, em meio a miltiplos minimos locais, até o minimo global. Na verdade,
esse tipo de método nao tem sequer um mecanismo capaz de conduzi-lo a outro minimo local melhor,
caso ele convirja para um minimo local qualquer.

A necessidade de otimizar funcoes desse tipo tem sido invocada como a principal motivagao para o
desenvolvimento de métodos de otimizagao baseados em heuristica, no caso de problemas de otimizagao
com varidveis continuas. A heuristica teria o papel de guiar uma busca no dominio desejado, de
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forma a examinar a “paisagem” geral da func@o, assim realizando uma busca em varias regioes-
candidatas promissoras, com a progressiva concentracao da busca nas melhores regides encontradas,
na tentativa de se determinar o 6timo global do problema. Heuristicas, por definicdo, ndo serdo
dotadas de garantias de convergéncia para o étimo global exato. No entanto, no caso de problemas
com varidveis continuas, elas constituem uma forma efetiva (frequentemente a tnica forma) de se
determinarem “boas soluc¢oes”, no sentido de serem solucées significativamente melhores que aquelas
que seriam normalmente encontradas por métodos de busca apenas local®.

3. Computacao Evolutiva

Nos ltimos 40 anos do século XX, foi progressivamente se firmando a idéia de se construirem
heuristicas inspiradas em mecanismos de adaptagao dos seres vivos, conforme observados na natu-
reza. A justificativa geral para esse programa de trabalho é que tais mecanismos de adaptacdo, na
natureza, devem produzir respostas adequadas para problemas de grande complexidade. Esse efeito
ainda deve ocorrer como consequéncia da execucao de agoes simples por miltiplos agentes individu-
ais que interagem entre si e com o ambiente, produzindo coletivamente a solugdo do problema de
adaptacao. Transposta para o contexto da computacao, tal idéia torna-se bastante atraente, pois
implica que agentes que executam tarefas computacionalmente muito simples podem resolver proble-
mas de grande complexidade quando agrupados em coletividades, com a possibilidade adicional de se
explorar o paralelismo computacional que a estrutura de multiplos agentes sugere.

A adaptacao das espécies ao ambiente natural, por meio do processo evolutivo, ou a busca de
alimentos efetuada de maneira coordenada por colonias de formigas ou bandos de passaros, ou ainda a
resposta do sistema imunolégico de mamiferos & invasao de agentes patégenos, envolvem essencialmente
a realizacao de buscas em espacos de alternativas de elevada dimensao, sobre fun¢ées que nao apenas
sao de elevada complexidade, mas que também mudam com o passar do tempo, exigindo uma continua
execucdo desses mecanismos de adaptacdo. As solugbes para tais problemas de adaptacao exibidas
pelos atuais seres bioldgicos existentes no planeta na verdade tratam-se de mecanismos bastante bem
sucedidos, pois permitiram a essas espécies evoluir e estar hoje presentes, apds bilhoes de anos de
evolucao da vida e de luta pela sobrevivéncia. Por esses motivos, acredita-se que a estrutura de tais
mecanismos naturais de adaptacio® possa ser transposta com sucesso para a construcio de mecanismos
computacionais de adaptacao destinados a tratar de problemas de otimizacao de alta complexidade.

A primeira grande metéafora a ser sugerida, nesse contexto, foi a da evolugao natural dos seres vivos.
O mecanismo heuristico de adaptacao iria tratar simultaneamente um conjunto de diferentes vetores de
varidveis de decisdo (esse conjunto seria o andlogo computacional de uma “populac¢ao” de seres vivos).
Cada um desses vetores de varidveis de decisdo, levando adiante a analogia, seria um “individuo”. Os
individuos de uma populacgao deveriam sofrer variagoes aleatérias que, por um lado, representassem
novos pontos a serem analisados, mas que por outro lado tivessem algum tipo de semelhanga (ou
proximidade) com os pontos anteriores, seguindo a logica de que mais pontos fossem gerados perto
dos melhores pontos anteriores, e menos pontos fossem gerados perto dos piores, assim se criando uma
“memoéria” dentro do mecanismo de otimizagao. Por fim, fazendo analogia com o mecanismo de selecio
natural darwiniana, os individuos pertencentes a uma populagao sao selecionados para passar para a
geracao seguinte de acordo com um processo que pode ser aleatério mas que pelo menos garante maiores
probabilidades de serem selecionados aos individuos com melhores valores de funcao-objetivo — assim
gerando uma pressao que conduz o processo a convergéncia para valores sempre melhores de funcao.

8 Deve-se notar que os métodos classicos de otimizacio, quando aplicados a problemas com fun¢des arbitrarias, podem
simplesmente ficar inaplicdveis, ou ainda podem passar a ter comportamento imprevisivel (convergindo para pontos
que nao sao sequer minimos locais), ou por fim podem executar uma busca local, convergindo para o minimo local da
bacia de atracao na qual estiver localizado o ponto inicial da busca.

9 Um caso particular de problema de adaptaco é o problema de otimizacio, do qual trata este livro.
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Figura 1.5: Resultados da execug¢do de um Algoritmo Genético para a determina¢do do minimo da fun¢do
representada na Figura 1.4: (a) Populagdo inicial gerada aleatoriamente. (b) Vdrios pontos candidatos a
minimos locais determinados pelo AG, sendo o ponto de minimo global destacado por um quadrado. (c)
O ponto de 6timo, tanto no mapa das curvas de nivel quanto no grafico da funcao.

Essa metédfora inspirou o desenvolvimento das Estratégias Fvolutivas, dos Algoritmos Genéticos, e
da Programac¢ao Genética, cada qual interpretando de forma diferente os diversos elementos desse
mecanismo geral de adaptacao. Esses algoritmos sao apresentados respectivamente nos capitulos 3, 2
e 4 deste livro.

A execugao de um algoritmo genético sobre a fungdo multimodal representada na Figura 1.4,
leva aos resultados ilustrados na Figura 1.5. Na Figura 1.5(a), observa-se a distribuicao dos pontos
que compoem a populagao inicial, os quais foram gerados aleatoriamente com distribuicao uniforme
sobre o dominio de interesse. Esses pontos encontram-se sobrepostos ao mapa de curvas de nivel da
fungdo. Na Figura 1.5(b), sdo mostrados pontos pertencentes & populacao final, apds 150 geragoes, os
quais se localizam nas proximidades de diferentes minimos locais da funcao. O ponto de 6timo que
foi encontrado (aquele cujo valor de funcao foi o menor dentre todos) se encontra representado em
destaque. A Figura 1.5(c), por fim, mostra o ponto de 6timo encontrado, que de fato coincide com
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o ponto no qual ocorre o minimo valor da funcdo dentro do dominio, referenciado tanto ao mapa de
curvas de nivel quanto ao grafico da fungao. Deve-se notar no grafico que o ponto de 6timo global é
localizado, de fato, um pouco abaixo dos demais minimos locais.

Com o avango das pesquisas, verificou-se que heuristicas dotadas de mecanismos distintos de funci-
onamento podem ser mais adequadas para problemas com determinada estrutura, e outras heuristicas
podem funcionar melhor em outras classes de problemas. Isso motivou a que outros processos da na-
tureza diferentes do da evolugao das espécies servissem de inspiracao para o desenvolvimento de novas
heuristicas, dotadas de propriedades que as tornam peculiarmente adequadas para tratar problemas
com caracteristicas especificas. Alguns exemplos disso sao:

e Um tipo de heuristica, o sistema de colonia de formigas, cuja motivagao biolégica é a forma como
as colonias de formigas encontram caminhos 6timos que as levem até suas fontes de alimento, veio
sendo desenvolvida nos tltimos 15 anos principalmente para tratar de problemas de determinacao
de caminhos 6timos. Essa classe de métodos é tratada no Capitulo 5 deste livro.

e Qutro tipo de heuristica, o sistema imunoldgico artificial, motivada em mecanismos dos sis-
temas imunoldgicos dos mamiferos, acaba herdando de seu mecanismo natural inspirador a
caracteristica de privilegiar a preservacao da diversidade de solugoes — isso é necessério, no caso
dos seres vivos, para que estes estejam sempre preparados para combater diferentes organismos
invasores, e no caso de problemas de otimizagao, essa caracteristica pode ser também valiosa em
diversos contextos praticos. Esses algoritmos sdo abordados no Capitulo 6 deste livro.

e Algumas fungoes-objetivo sao particularmente irregulares, com uma dificuldade extra de que
essa irregularidade se manifesta em diferentes escalas. Isso pode ser imaginado como se as
bacias de atracao da funcéo contivessem outras bacias menores, e essas ainda outras, e assim
por diante. Para tratar desse tipo de fungao, uma heuristica que se inspirou no fenémeno fisico
do recozimento de metais'®, o recozimento simulado veio se mostrando bastante adequada. O
Capitulo 8 deste livro apresenta esses algoritmos.

O crescente entendimento dos mecanismos que fundamentam os algoritmos da computacao evolu-
tiva tem permitido, de certa forma, um afastamento dos novos algoritmos que vém sendo desenvolvidos
em relagao a estrita inspiracao bioldgica. De meados da década dos 1990 para cd, diversos algoritmos
foram desenvolvidos sem que houvesse a preocupacao de que de alguma forma fosse imitado algum
mecanismo de adaptagdo observado na natureza. Hoje podem ser citados algoritmos tais como o de
evolugao diferencial, ou o de estimagdo da distribuicao que, pelos critérios: (1) de terem sido propostos
de certa forma em continuidade com a tradigao dos algoritmos bio-inspirados; e (2) de serem baseados
em busca com aleatoriedade e envolvendo uma populagdo de pontos — pode-se dizer que pertengam
ao campo da Computacao Evolutiva. Esses algoritmos sao descritos respectivamente no Capitulo 7 e
no Capitulo 11 deste livro. Por outro lado, ao contrario dos primeiros algoritmos desse campo, estes
dois se fundamentam em operagoes que nao reivindicam qualquer semelhanga com nenhum processo
natural, e que fazem parte do algoritmo simplesmente porque parece computacionalmente razoavel
que tais operagoes contribuam para a determinagao do 6timo. Os novos algoritmos que se encontram
em desenvolvimento, na linha de frente da pesquisa em Computagao Evolutiva, tendem a aprofundar
essa tendéncia de incorporacao de operagbes e mecanismos que nao sejam bio-inspirados, mas sim
inspirados em argumentos matematicos ou computacionais.

Metaheuristicas e Computagao Evolutiva

O fio temdtico deste livro sao as heuristicas originalmente derivadas do campo da Computagao Evo-
lutiva. Acabamos de discutir que, embora a inspiragao biolégica ainda seja uma fonte de idéias para

10 Na metalurgia, o recozimento serve para que a estrutura cristalina de metais atinja niveis de menor energia, melhorando
as propriedades mecanicas do material.
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as pesquisas nesse campo, ele ja nao pode ser definido a partir dessa inspiragdo, pois ja se tornou
frequente o uso de mecanismos cuja justificativa é essencialmente matematica e computacional. Além
dessa inflexao conceitual dentro da préopria Computacao Evolutiva, hd um outro processo que também
tem causado um realinhamento das fronteiras da area: tem havido, nos ultimos anos, uma convergéncia
entre a Computacao Evolutiva e linhas de pesquisa provenientes do campo da Pesquisa Operacional,
que ha muito tém se dedicado ao estudo de técnicas heuristicas estocasticas de propdsito geral para
problemas de otimizagdo combinatéria — as metaheuristicas.

Diferente das heuristicas mais classicas, que eram desenvolvidas para classes de problemas bastante
particulares, as metaheuristicas s@o heuristicas que foram desenvolvidas com o objetivo de constituirem
técnicas baseadas em operagoes suficientemente gerais para serem aplicdveis a maior parte dos pro-
blemas combinatdrios. Dessa forma, as metaheuristicas em geral se fundamentaram em conceitos
relativamente genéricos, tais como o de vizinhangas de pontos no espaco de solugoes discretas, ou de
trajetorias conectando dois pontos, ou ainda na organizagao da informagao adquirida a respeito de
regides desse espago de solugoes, permitindo a construcao de algoritmos eficientes com caracteristicas
tanto de busca local quanto de busca global.

Dentre as técnicas originariamente classificadas como metaheuristicas que tém concorrido para essa
fusao com os algoritmos da Computacao Evolutiva, podem ser mencionadas como exemplos a busca
tabu, as técnicas de busca gulosa randomizada adaptativa, a busca local iterada, a busca por vizinhanca
varidvel, e outras. Essas técnicas constituem os temas dos capitulos 9, 10 e 12 deste livro.

4. Premissa: Localidade Fraca

Conforme j4 foi discutido, as técnicas classicas de otimizacao dependem de que sejam satisfeitas
premissas relativamente fortes sobre as fungoes a serem otimizadas, para funcionarem corretamente.
Assim, no caso de variaveis continuas, hd métodos que dependem de premissas tais como a convexidade,
ou a diferenciabilidade, ou a unimodalidade da funcao-objetivo. No caso de varidveis discretas, os
problemas para os quais sao conhecidos algoritmos exatos de tempo polinomial usualmente sao aqueles
para os quais a realizacio de uma busca local gulosa!l é suficiente para garantir que se atinja o étimo —
esse tipo de propriedade da funcao objetivo se parece muito com a propriedade de unimodalidade das
funcoes de varidveis continuas, que também garante que uma busca local conduza ao minimo global da
funcao-objetivo. Problemas de otimizacao combinatéria que nao sao susceptiveis de serem resolvidos
de maneira exata por nenhuma estratégia gulosa costumam ser classificados na classe N'P-dificil, nao
sendo hoje conhecidos para esses problemas algoritmos exatos de tempo polinomial.

Pois bem, para atingirem o 6timo, os métodos da Computagdo Evolutiva ndo dependem de pre-
missas dessa ordem. A questao a ser aqui discutida é: esses métodos seriam entao capazes de produzir
boas solucoes aproximadas para problemas de qualquer natureza, independente da suposicao de qual-
quer estrutura para a fung@o-objetivo? E previsivel que a resposta a essa pergunta seja negativa. Mas
qual seria entao a premissa da qual depende o funcionamento dos algoritmos evolutivos? Que tipo de
estrutura deve possuir uma funcao objetivo para que seja possivel aplicar um algoritmo desse tipo?

Essa premissa tem sido identificada como sendo a localidade fraca da fungao. Para explicar esse
conceito, recorremos & Figura 1.6. Essa figura procura ilustrar a ideia de que mesmo uma funcao com
grande grau de aleatoriedade (portanto insuficientemente dotada de estrutura, pelo menos no sentido
que normalmente seria exigido pelos métodos cldssicos de otimizagao) ainda pode ser otimizada, pelo

' Uma busca “gulosa” é aquela feita procurando modificar solucées previamente conhecidas de forma a melhors-las
imediatamente (com uma tnica mudanga em uma varidvel, ou com um pequeno nimero predefinido de mudangas em
veridveis). No caso mais geral, esse tipo de busca costuma levar a 6timos locais dos problemas combinatérios, ou seja,
6timos que nao podem ser melhorados considerando apenas a pequena modificagdo permitida pelo método, mas que
ainda nao atingem o 6timo global, que s6 seria atingido por meio de uma modificagdo envolvendo um maior niimero de
varidveis.
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Figura 1.6: As subfiguras mostram fun¢des localmente aleatdrias. As subfiguras (a) e (b) representam
uma fung¢do na qual ocorre a localidade fraca, ou seja, que apresentam algum tipo de tendéncia global. Na
subfigura (a) uma populacdo de amostras gerada aleatoriamente é representada por pontos sobre a curva,
e o ponto de minimo exato é representado por um quadrado. A subfigura (b) mostra uma nova populagao,
gerada a partir de perturbagdes dos melhores pontos da populagéo da subfigura (a). A subfigura (c) mostra
uma fun¢do de caracteristica globalmente aleatéria, sem nenhum tipo de tendéncia global. Uma populagdo
inicial gerada aleatoriamente, representada por pontos sobre o grafico, ndo contém informagdo capaz de
direcionar a busca para as imediacdes do ponto de minimo, representado por um quadrado.
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menos em um sentido aproximado, por meio de métodos caracteristicos da Computagao Evolutiva. O
que se exige, para que isso seja possivel, é que a fung¢ao possua pelo menos a caracteristica de localidade
fraca, que pode ser entendida como possuir uma espécie de tendéncia global que se superponha &
aleatoriedade local, de forma a permitir que informacoes coletadas em diferentes regices do dominio
da func¢@o possam ser comparadas de forma a discriminar as melhores regides. Isso ¢ ilutrado pelas
subfiguras 1.6(a) e 1.6(b), que mostram uma fungio com aleatoriedade local, mas que exibe uma
tendéncia global. Uma populacao inicial, mostrada na subfigura 1.6(a), é gerada de forma a amostrar
aleatoriamente alguns valores da fungao, e a comparagao entre os valores de fungao obtidos permite
que alguns pontos sejam identificados como sendo os melhores. Uma nova amostragem realizada nas
proximidades desses pontos, mostrada na subfigura 1.6(b), j& permite a obtengdo de boas solugoes
aproximadas para o étimo da funcao.

Contrastando com a situagao em que existe a localidade fraca, a subfigura 1.6(c) exibe uma funcao
que nao dispoe dessa propriedade. Seu grafico, em toda a extensdo do dominimo de interesse, se
assemelha a uma linha passando por uma sequéncia de pontos gerados aleatoriamente. Em uma si-
tuagao assim, o conhecimento do valor da funcdo em alguns pontos do dominio nao traz informagao a
respeito de como a funcéo deve se comportar em regides préximas desses pontos'2. Assim, uma funcio
desprovida de localidade fraca tende a nao ser otimizavel, no sentido de que nenhum procedimento
sistemdtico serd em média melhor que uma busca aleatéria (feita com o simples sorteio sucessivo
de pontos para serem examinados), e esta também nao serd em média melhor que nenhum procedi-
mento organizado da forma que for. Independente do que se faga, deparar com o 6timo dependera
exclusivamente do acaso.

A propriedade de localidade fraca pode entao ser definida, de maneira mais precisa, como a presenca
de correlagdo entre os valores assumidos pela fungao-objetivo, sendo tal correlagdo tanto maior quanto
menor for a distancia entre os pontos do espaco de varidveis de decisdo nos quais se avalia a funcao-
objetivo. A ideia é que, quanto mais préximos estiverem dois pontos, mais parecidos deverao ser
seus valores de fungdo-objetivo, pelo menos em um sentido probabilistico. Fungoes que tenham tal
propriedade serao otimizaveis por meio de técnicas da Computagao Evolutiva.

Essa formulagado evidencia um componente essencial para que faca sentido o conceito de localidade
fraca: é necessario que esteja bem definida uma nocgao de distancia no espago de variaveis de decisao.
Somente o uso de tal nogao é que permite que um algoritmo faga buscas em regides perto de um ponto,
ou ainda que o algoritmo evite regides prdximas de outros pontos. Sem alguma medida de disténcia,
seria impossivel construir algoritmos evolutivos. No caso de fungoes de variaveis continuas, essa nogao
decorre diretamente das propriedades do espago vetorial normado R"™, que jé incluem automaticamente
uma definigdo de distancia (usualmente, mas nio necessariamente, a distancia entre dois pontos é a
norma euclidiana do vetor diferenca entre esses pontos).

No caso de problemas combinatérios, a situagdo é bastante diferente. O conceito que seria mais
6bvio para definir a distancia entre solugoes, nesse caso, seria a contagem do nimero de variaveis cujos
valores nao coincidem, de uma solugao para a outra. Tal conceito, entretanto, frequentemente se revela
inadequado para medir distancias de forma tutil. A Figura 1.7 ilustra essa inadequac@o. Para conduzir
a discussao aqui, imagine-se que o grafo da Figura 1.7(a) represente uma rede de distribuicao de
agua, que sai de um reservatdrio representado por um quadrado, e que percorre a rede até chegar nos
consumidores, representados pelos nés circulares. As figuras 1.7(b) e 1.7(c) representam modificagoes
na primeira rede. Deve-se notar que a rede da Figura 1.7(b) é formada pela minima perturbacao
possivel sobre a rede da Figura 1.7(a): apenas um arco é retirado, sendo incluido outro arco para

120 leitor mais atento talvez fique incomodado com um detalhe que estd sendo apresentado sem muito rigor: uma
fungao continua, como a da subfigura 1.6(c), necessariamente tem de possuir alguma localidade, pois pelo menos a uma
distancia muito pequena, os valores que a fun¢do assume devem ser parecidos, pela prépria definicdo de continuidade.
Se o leitor admitir que as amostras devem estar espagadas de uma distancia minima ¢ entre si (essa distancia pode
representar, por exemplo, a resolucao da representagdo numérica em um sistema computacional), a argumentagao aqui
desenvolvida torna-se precisa.
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Figura 1.7: (a) Uma rede de distribuicdo de dgua, ligando o reservatdrio, representado por um quadrado,
aos nds consumidores, representados por circulos. (b) Outra rede de distribuicdo de dgua, obtida retirando
um arco da primeira rede, e acrescentando outro arco nessa rede. (c) Ainda outra rede de distribui¢do de
dgua, obtida agora retirando dois arcos da primeira rede, e acrescentando outros dois arcos.
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substitui-lo. J4 a rede da Figura 1.7(c) é formada por uma perturbagao maior: dois arcos sao retirados,
sendo incluidos dois outros arcos nao existentes na configuragao da rede da Figura 1.7(a).

O ponto relevante é: a rede da situagdo (b) é muito mais diferente da rede da situagdo (a) que a
rede da situagdo (c). Se o leitor analisar as trés redes, ird notar que o fluxo de dgua do né-raiz até
os nds consumidores muda completamente da situacao (a) para a situagdo (b). Em muitos arcos da
situacao (b), o fluxo aumenta muito, em outros a diregdo do fluxo se inverte, em comparacgao com a
rede da situagdo (a). J& na rede da situacdo (c), a mudanga ndo é tdo drastica: a maior parte dos
fluxos de dgua, apés a mudanga de configuragio, permanecem parecidos com os fluxos da situacao (a).
Os fluxos em alguns poucos ramos se alteram, mesmo assim nao tao drasticamente quanto no caso
anterior. A maioria dos fluxos permanece constante. Ou seja, ao contrario do que seria previsto pela
métrica do nimero de perturbagdes, a rede (a) estd mais distante da rede (b) que da rede (c).

Parece, portanto, que a modificagdo de algumas varidveis em um problema combinatério deveria
significar uma alteracao na distancia maior que a modificacdo em outras variaveis, talvez a semelhancga
daquilo que ocorre quando perturbamos os algarismos de um niimero: a perturbagao nos algarismos das
unidades representa mudanca menor que a perturbacgao nos algarismos das centenas ou dos milhares.
Uma discussao a esse respeito é apresentada no Capitulo 13 deste livro.

O problema geral que se coloca pode ser enunciado dessa forma: a propriedade de localidade
fraca é necessaria para que seja possivel a construcao de algoritmos de otimizagdo via Computacao
Evolutiva. No entanto, para que essa propriedade se manifeste em um problema, é preciso que a
nocao de distancia esteja adequadamente construida, de forma que os algoritmos possam explora-
la. Em sintese, um algoritmo precisa “saber” quando uma solucao é préoxima de outra, para poder
tomar uma decis@o quanto a se uma solugao que ainda nao foi examinada deva ser ou nao avaliada.
Essa questao de definir o que é distancia entre duas solugdes, e consequentemente definir o que é a
vizinhanca de uma solucgao, ou ainda o que é uma trajetéria que liga duas solugoes, ou outros conceitos
relacionados que servem de base para definir as operacoes realizadas pelos algoritmos, de uma forma
ou de outra perpassa toda a discussao a respeito de algoritmos evolutivos e metaheuristicas para
problemas combinatérios. Dessa maneira, os capitulos 10 e 12 deste livro também tém conexao com
essa discussao.

5. Conclusoes

Este livro ird tratar do conjunto de técnicas que vém sendo desenvolvidas para tratar dos problemas
de otimizagao dotados de pouca estrutura, ou seja, daqueles problemas sobre os quais se supoe haver
uma localidade do tipo fraca em seu espago de solugbes. O livro estd organizado em trés partes.
A Parte I, que compreende os capitulos 2 ao 6, agrega os métodos chamados de bio-inspirados, que
foram desenvolvidos por analogia com algum processo biologico de adaptagao. A Parte II, que inclui
os capitulos 7 a 12, apresenta os métodos que foram desenvolvidos sem estarem ancorados nesse tipo
de analogia.

Por fim a Parte III, intitulada de Tépicos Avangados, apresenta um apanhado de questdes es-
pecificas que sdo transversais a todos os métodos. Nos capitulos 13, 14 e 15 e sao abordadas questoes
que sdo comuns a algoritmos diversos, e que surgem em contextos bastante diversificados: a questao
da codificagao das solugoes, o tratamento de restrigoes e o tratamento de incertezas. Os capitulos 16
e 17 abordam uma classe de problemas que hoje é central na Teoria de Otimizacao: os Problemas
Multicritério. O capitulo 16 discute a questao da tomada de decisdo nesse contexto, no qual faz-se
necesséario escolher uma dentre as multiplas solugdes eficientes disponiveis, sendo a escolha feita por
meio da interagao com um tomador de decisao, enquanto o capitulo 17 discute os algoritmos evolutivos
empregados para se fazer a determinacao do chamado conjunto de solugoes eficientes nessa classe de
problemas.

A Computacao Evolutiva é usualmente classificada, hoje em dia, como um corpo de técnicas per-
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tencentes a um campo do conhecimento um pouco maior, denominado Inteligéncia Computacional.
Outras técnicas incluidas na Inteligéncia Computacional seriam, por exemplo, as Redes Neurais Ar-
tificiais e os Sistemas Fuzzy. O capitulo 18 aborda a aplicacdo de algoritmos evolutivos a problemas
de classificagdo. Essa aplicacao além de ser de grande relevancia per si, cumpre neste livro o papel
de ilustrar a conexado da tematica aqui tratada com outros ramos da Inteligéncia Computacional —
uma vez que esse tipo de problema é mais comumente abordado por meio das chamadas técnicas de
Aprendizado de Mdquina, nas quais se incluem, por exemplo, as Redes Neurais Artificiais.
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Algoritmos Genéticos

Francisco J. B. Pereira

Departamento de Engenharia Informdtica e de Sistemas
Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdao métodos de pesquisa probabilisticos inspirados nos principios
da selecgdo natural e da genética. Foram desenvolvidos por John Holland e pelos seus alunos da
Universidade de Michigan durante os anos 1960 (Holland, 1975). De acordo com Goldberg (1989),
a investigagao tinha um duplo objectivo: efectuar um estudo rigoroso dos mecanismos de adaptagao
existentes na natureza e desenvolver modelos computacionais que retivessem os principios basicos
identificados nos sistemas naturais.

1. A Inspiracao Bioldgica

A evolugao bioldgica efectua uma pesquisa num espago de grande dimensao e complexidade, cons-
tituido por todas as possiveis combinagoes genéticas que podem ser geradas. Alguns dos elementos
pertencentes a este espaco de procura poderao originar organismos viaveis. O processo evolutivo con-
tribui para a obtencao de um conjunto de individuos bem adaptados ao meio ambiente em que se
encontram.

De acordo com os pressupostos apresentados por Darwin, o processo de evolugao natural recorre
a dois mecanismos bésicos: a selecgao e a reprodugdo com variagdo (Darwin, 1859). A selecgdo
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garante que os individuos mais aptos (os que melhor se adaptam ao meio ambiente) tém maior pro-
babilidade de sobreviver. Gragas a esta situacdo, tém a possibilidade de gerar um maior nimero de
descendentes, propagando assim as suas caracteristicas ao longo das geragoes. A existéncia de um me-
canismo de variacao associado a reprodugao garante que os descendentes gerados nao sao uma copia
fiel dos progenitores. A combinagao destas duas forgas permite que, ao longo de sucessivas geragoes,
a populacao de individuos evolua de forma gradual.

A formulag@o, no inicio do século XX, da teoria genética da hereditariedade permitiu integrar o
conceito de gene no processo evolutivo, tornando mais claro de que forma é que as alteragoes sao
introduzidas na populacdo. A variabilidade das espécies passa a ser explicada através da aplicagao
de um conjunto de operadores genéticos, como o operador de recombinacdo! ou de mutacdo. A
moderna teoria da evolucao natural, resultante da fusao das ideias originais de Darwin com a genética
Mendeliana é, normalmente, designada por Neodarwinismo.

Os principios basicos da evolugao biolégica serviram de inspiracdo para o desenvolvimento de al-
goritmos de pesquisa e adaptacao em ambientes computacionais, tendo em vista aplicagoes, tanto no
campo da engenharia, como no da biologia. A questao central associada ao surgimento dos AGs é
colocada de forma simples por John Holland: “Como transformar as ideias de Darwin em algorit-
mos?” (Holland, 2000).

2. Estrutura de um Algoritmo Genético

Adoptando a inspiracgdo natural, os AGs processam conjuntos de elementos do espago de procura
(potenciais solugoes para o problema). Estes conjuntos, usualmente denominados populagoes, sao
transformados (evoluidos) ao longo de sucessivas iteragoes (geragdes). O objectivo é encontrar uma
solugdo de qualidade elevada (idealmente a solu¢do Gptima) para o problema que estd a ser resolvido.
No inicio sdo escolhidas aleatoriamente vérias solugoes. A partir deste conjunto inicial, e de acordo com
os dois mecanismos béasicos utilizados pela evolugao natural referidos anteriormente, as transformagoes

na populagdo de solugoes sao efectuadas da seguinte forma:

e Os elementos mais aptos de uma determinada geragao s@o seleccionados para servirem de proge-
nitores das solugbes que irdo aparecer na geracao seguinte. Na maior parte dos casos, 0 processo
de selecgao é probabilistico;

e Operadores de transformagao, designados operadores genéticos, actuam sobre os elementos se-
leccionadas originando as novas solugdes.

Existem duas decisdes cruciais que é necessario tomar quando se pretende aplicar um AG na
resolu¢ao de um problema:

e Escolha da representacao para as solucoes que fazem parte do espaco de procura: a proposta
original de Holland defendia a utilizacdo de um c6digo bindrio para efectuar a representacio das
possiveis solugoes de um problema. Desta forma, os individuos processados por um AG cléssico
sao simplesmente sequéncias de 0’s e 1’s codificando a informacao necessaria para representar
um ponto do espago de procura;

e Definigdo da funcao de aptidao que associe a cada solu¢do uma medida de qualidade, represen-
tando a sua capacidade para resolver o problema em causa.

Para além da inspiracao bioldgica, os AGs adoptaram um conjunto de designacoes para quali-
ficar situagoes e entidades relacionadas com o seu modo de funcionamento. Assim, o conjunto das

1O operador de recombinagio também é chamado, por vezes, de operador de cruzamento.
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solugbes que vao sendo processadas é usualmente designado por populacao. Cada uma das iteracoes
do processo de optimizacao é considerada uma geragao e a sequéncia das varias populagoes reflecte
a evolugao ao longo do tempo. Os elementos que constituem uma determinada populagao sao desig-
nados por individuos ou cromossomas. Os genes sao os constituintes basicos dos cromossomas,
podendo ser encarados como cada uma das caracteristicas elementares de uma solugao. Estao localiza-
dos numa determinada posicao ou locus e cada um deles pode tomar um valor de entre um conjunto
de possibilidades, denominadas alelos.

A estrutura genérica de um AG ¢ ilustrada no Algoritmo 1. Nele pode ser consultado o processo
iterativo que vai gerando sucessivas populagoes (passos 4 a 9).

Algoritmo 1 Estrutura Genérica de um Algoritmo Genético

1+ 0

: Gerar a populagao inicial P(t)

: Avaliar os individuos de P(t)

: repita

Seleccionar progenitores P’'(t) a partir de P(t)

Aplicar operadores genéticos a P’(t) obtendo a nova populagao P(t + 1)
Avaliar P(t+1)

t—t+1

: até (critério de terminacao atingido)

: Devolver resultado final da optimizagao

© %N PGy

—_
=)

Devido ao mecanismo de selecgao, a qualidade média dos elementos que constituem a populacao tem
tendéncia para aumentar ao longo do tempo. Os operadores genéticos sao os responsaveis pela obtengao
de novas solugoes, a0 mesmo tempo que tentam garantir que o processo mantenha um nivel adequado
de diversidade. Um AG possui dois tipos de operadores genéticos fundamentais: recombinagao e
mutacao. Os detalhes de implementacdo de cada um destes operadores dependem da representacao
adoptada. Tal como as duas questoes previamente identificadas (representacgao e aptidao), este é outro
ponto fulcral e deve ser abordado com grande cuidado, de modo a maximizar a eficdcia do processo de
optimizagao. Existem, no entanto, principios genéricos associados ao funcionamento destes operadores
que sao descritos a seguir:

e Recombinacgao: Operador estocastico que efectua a troca de material genético entre dois pro-
genitores, conduzindo & criagao de dois novos individuos (os descendentes). Estes serao formados
por sequéncias genéticas parciais de cada um dos elementos originais. O operador de recom-
binagado é considerado o principal responsavel pela pesquisa efectuada por um AG. O objectivo
central da sua aplicacido é simples de compreender: ele actua sobre individuos que foram se-
leccionados na populagao actual, ou seja, sao solugoes com algum potencial. A combinagao
de caracteristicas complementares de individuos promissores podera original novas solugbes que
integrem as vantagens de ambos e que possuam uma aptidao acrescida para o problema que esta
a ser resolvido.

e Mutagao: Operador unério que actua sobre as solucoes resultantes da recombinagao e que altera
ligeiramente algumas das suas caracteristicas. Num AG, a mutagdo é um processo completa-
mente aleatério e tem como objectivo manter um nivel de diversidade adequado na populagao,
garantindo que alelos que eventualmente desaparecam tenham a possibilidade de reaparecer.
Existem variantes de algoritmos evolutivos descritos em outros capitulos deste manual, nos
quais a mutacao desempenha um papel diferente.

Na proposta original de Holland (1975), é descrito um terceiro operador genético denominado
inversao. Este operador undrio tem a capacidade de proceder a um reordenamento parcial dos genes
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existentes no cromossoma com o objectivo de tornar a aplicagdo do operador de recombinacao mais
eficaz. Embora faca parte da descri¢ao original de um AG, a inversao é muito menos utilizada do que
os dois outros operadores referenciados?. O préprio Holland, num trabalho recente (Holland, 2000),
refere-se a recombinagao e & mutagdo como os dois principais operadores genéticos de um AG. Por
esse motivo, apenas estes dois operadores serdao apresentados neste texto.

A medida que o numero de geragoes aumenta, um AG converge gradualmente para regices do espago
de procura onde se encontram solu¢oes promissoras. A optimizagao termina quando um determinado
critério de terminacao é atingido. Os critérios mais comuns sdo:

e Numero limite de geracgoes atingido;
e Descoberta de uma solugdo com qualidade pretendida;
e Inexisténcia de melhoria durante um determinado periodo de tempo.

Ao atingir um critério de terminacao, o AG devolve o resultado final da optimizacao. Existem
duas alternativas para apresentacao de resultados: devolver a melhor solugao encontrada ao longo da
optimizagao ou devolver um conjunto de individuos de qualidade elevada (por exemplo, devolver todos
os individuos que fazem parte da tltima geragao).

Bibliografia Basica

John Holland apresentou a sua ideia original sobre AGs no livro Adaptation in Natural and Artificial
Systems, originalmente publicado em 1975 (Holland, 1975). E uma obra rigorosa, onde os principais
conceitos relacionados com o funcionamento destes algoritmos sao apresentados e analisados. E de lei-
tura essencial para quem pretenda compreender os fundamentos tedricos associados ao funcionamento
de um AG.

Ao longo dos anos tém sido publicados outros textos introdutérios que sdo uma excelente porta
de entrada para quem pretende perceber os principais conceitos relacionados com o funcionamento de
um AG. Todos estes livros descrevem exemplos préticos de aplicagao, o que facilita a compreensao
dos conceitos apresentados. O livro de David Goldberg Genetic Algorithms in Search, Optimization,
and Machine Learning, apesar de ter sido publicado em 1989, mantém a sua actualidade (Goldberg,
1989). Alternativas mais recentes e igualmente relevantes sao os livros Genetic Algorithms + Data
Structures = Evolution Programs de Michalewicz (1992), An Introduction to Genetic Algorithms de
Mitchell (1996) ou An Introduction to Evolutionary Computing de Eiben e Smith (2003).

A obra Handbook of Evolutionary Computation editada por Béck et al. (1997) agrupa um conjunto
muito abrangente de contribuicoes relativas a toda a area da computacao evolutiva. E de consulta
obrigatéria sempre que se pretenda aprofundar ou procurar referéncias adicionais sobre um assunto
especifico. Por sua vez, o livro Inteligéncia Artificial: Fundamentos e Aplicacées de Costa e Simoes
(2008) merece uma referéncia. Embora seja um livro genérico de introdugao a drea da inteligéncia
artificial possui uma secc¢ao importante dedicada a algoritmos evolutivos. Para alguns leitores poderd
ter a vantagem adicional de ser escrito em portugués. Finalmente, ao longo do texto apresentamos
diversas referéncias bibliograficas que podem servir de introdugao aos diferentes tépicos abordados.

3. Exemplo: Aplicacdo de um AG ao Problema da Mochila

Em termos praticos, para aplicar um AG a um determinado problema é necessario definir qua-
tro componentes essenciais: representacdo para as solugdes, funcao de aptidao, método de selecgao

2 A razdo para este facto estd, provavelmente, relacionada com o surgimento de representacoes e de operadores de
recombinagao alternativos que tornam a sua aplicagdo menos importante.
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Tabela 2.1: Propriedades dos objectos da instancia do KSP a optimizar

Obji  Obja  Objz  Objy Objs  Objs  Objz  Objs

Peso 10 18 12 14 13 11 8
Valor 5 8 7 6 9 5

e operadores genéticos. E ainda necessério escolher valores para alguns parametros que controlam o
funcionamento do AG, tais como o tamanho da populacdo, o niimero méximo de geracoes a processar
(assumindo que este é o critério de terminagao adoptado) ou a probabilidade de aplicagdo dos opera-
dores genéticos. Para além destes, podem existir outros parametros especificos das componentes que
constituem o AG.

O Problema da Mochila

O problema da mochila® (KSP) é um exemplo cldssico de uma situacio de optimizacdo combinatéria
e pode ser enunciado da seguinte forma: dado um conjunto de objectos, cada um deles com um peso e
um valor especifico, determinar o subconjunto mais valioso cujo peso total ndo ultrapasse a capacidade
de uma mochila.

O problema pode ser descrito mais formalmente: existe um conjunto S com N objectos, sendo
cada objecto Obj; caracterizado por um peso P; e por um valor V;, i = 1,..., N (todos os pesos e
todos os valores sdo positivos). Existe, além disso, uma mochila com capacidade C > 0. O objectivo
é encontrar um subconjunto de objectos que satisfaga as seguintes condigoes:

N
max » x; x V; (2.1)
i=1
N
sujeito a le x P, <C (2.2)
i=1

Nas equagoes 2.1 e 2.2, z; € {0,1} (z; = 1 se o objecto Obj; se encontra na mochila, z; = 0 caso
contrario).

Implementacao do AG

As caracteristicas da instancia do KSP que vai ser utilizada para ilustrar o funcionamento de um AG
sdo as seguintes?:

e Numero de objectos: 8
e Capacidade da mochila: 35

e O peso e o valor de cada um dos objectos podem ser consultados na tabela 2.1.

3 Do inglés, Knapsack Problem. Na literatura, o problema descrito nesta sec¢io é conhecido como 0-1 Knapsack Problem.
Existem diversas variantes do KSP como, por exemplo, o Multidimensional Knapsack Problem.
4 A instéancia escolhida é extremamente simples e serve apenas para exemplificar o funcionamento de um AG.
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Representagao

Uma representagdo comum para este problema é uma sequéncia bindria com N posigoes (em que N é o
nimero de objectos existentes). Cada posigao estd associada a um objecto: se tiver o valor 1 significa
que foi escolhido para ser incluido na mochila. Em relacao ao exemplo que estamos a considerar, a
sequéncia {10100000} é uma solugao possivel que especifica que os objectos Obj; e Objs se encontram
na mochila.

A representagao proposta é a mais natural para o problema do KSP. Para além disso, é uma
representacao bindria, o que a torna especialmente apropriada para aplicagdo de um AG simples.
Possui, no entanto, uma limitacao importante, uma vez que permite a existéncia de muitas solugoes
invélidas no espago de procura. Uma solucao invalida no KSP ocorre quando o peso total do conjunto
de objectos escolhidos excede a capacidade total da mochila. Uma vez que a representa¢ao nao inclui
nenhum mecanismo que limite a quantidade de objectos a escolher (por exemplo, a solugao {11111111}
faz parte do espago de procura definido por esta representagdo), o processamento de solugoes invalidas
por parte do AG é inevitavel. Existem vérias alternativas para lidar com esta situacao. A lista seguinte
enuncia as trés mais relevantes:

e Penalizar: A opgdo mais simples é tratar das solugoes invalidas durante a avaliagdo. De
acordo com este principio, as solugoes ilegais sdo penalizadas. A amplitude da penalizagao é
proporcional ao grau de violagdo das restrigoes.

e Reparar: A reparacdo de uma solugao invélida é uma possibilidade interessante, uma vez que
permite manter apenas individuos legais na populagdo. Esta abordagem obriga a desenvolver
um algoritmo de reparacao simples e rapido, especifico para o problema a optimizar. O principal
ponto fraco desta estratégia é a eventual dificuldade em encontrar um algoritmo de reparacao.
Em alguns casos, a correcgdo de uma solugao ilegal pode ser uma tarefa extremamente dificil de
resolver.

o Alterar Representacao: Existem sempre varias representacoes possiveis para o mesmo pro-
blema. A decisao de qual a representagao mais apropriada para uma determinada situagao deve
levar em consideragio as propriedades do espago de procura associado a cada uma delas (por
exemplo, se admitem ou nao solugoes ilegais). No entanto, é importante referir que este nao
deve ser o Unico critério a considerar quando se procede a escolha da representacao. E essencial
considerar as vantagens e desvantagens associadas a cada hipétese e optar pela que oferece mais
garantias em termos de eficécia.

Neste ponto optamos pela abordagem baseada em penalizagdo. Na secgdo 5 serdo descritas e
analisadas abordagens alternativas.

Aptidio

A funcao de aptidao atribui a qualidade a uma solugao, especificando a sua adequagao para o problema
em causa. A qualidade é estabelecida de forma quantitativa, o que facilita a comparagdo entre o mérito
relativo de diferentes solugoes.

No caso do KSP, o critério essencial para determinar a qualidade de uma solucao é o valor total
proporcionado pelos objectos escolhidos. E formalizado como um problema de maximizacao, pelo que
a fun¢ao de aptidao deve atribuir valores mais elevados aos melhores individuos. No entanto, e dada
a representagao adoptada, é necessario incluir na fungéo de aptiddo um mecanismo que penalize as
solugdes invélidas. Se esta componente nao fosse considerada, é trivial verificar que a melhor solucao
para o problema seria a que escolhe todos os objectos para serem incluidos na mochila. Claramente
esta é uma solucao invalida, uma vez que o peso total dos objectos excede a capacidade da mochila.
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A avaliacao da aptiddo de uma solucao S é feita recorrendo a equagao 2.3:

N
Qualidade(S) =Y ; x V; — Pen(S) (2.3)

i=1

em que x; € {0,1} (z; = 1 se o objecto Obj; se encontra na mochila, x; = 0 caso contrério) e
Pen(S) é a penalizagao associada & solugdo S. O valor da penalizagao pode ser calculado de diversas
formas. Deve, no entanto, obedecer a trés principios bdsicos: i) a penalizagio é proporcional ao grau
de violagao da restrigao de capacidade; ii) nunca deve compensar exceder a capacidade da mochila; iii)
a penalizagao de um individuo vélido é 0. Neste texto adoptamos uma penalizagao linear, calculada
de acordo com a expressao apresentada na equacao 2.4. Para uma descricao de outros tipos de
penalizagao, consultar (Costa e Simoes, 2008; Michalewicz, 1992), e o capitulo 14 deste livro.

Pen(S) = N se €ga. . (24)
px (Xilizi x Pp—C), caso contrério
O valor de p é obtido através da seguinte expressao:
Vi
- = D 2.5
P ma%_L...,NPi ( )

AG: Simulagao de uma Iteracao

Estabelecidas a representacao e a aptidao, o AG pode iniciar a optimizacao. Serd ainda necessario
especificar alguns valores para parametros, mas eles serao apresentados & medida que forem necessarios.

Nesta seccao apresentamos detalhadamente todas as etapas que constituem um ciclo iterativo
completo do AG. De acordo com o algoritmo 1, a criagdo da populacao inicial é a primeira tarefa a
ser realizada. Existe um parametro, o tamanho da populacao, que indica quantos individuos fazem
parte de cada geragdo. Num AG simples, o seu valor mantém-se constante ao longo da optimizagao.
A dimensao da populagao a escolher para um caso concreto depende de vérios factores, mas os valores
padrao utilizados na maioria das situagées pertencem ao intervalo [100, 500]. No exemplo descrito
nesta seccao adoptamos uma populacdo de apenas 10 individuos para manter a explicacdo o mais
simples possivel.

A populagdo inicial é gerada aleatoriamente. Considerando a representacao adoptada e a instancia
do KSP que estd a ser optimizada, é necessario apenas gerar 10 sequéncias binarias de tamanho 8.
Ap6s serem gerados os 10 individuos da populacao inicial, aplica-se a equacao 2.3 para calcular a
qualidade de cada um deles. A tabela 2.2 apresenta um resumo dos individuos gerados e avaliados.
Como se pode verificar, na populagio inicial existem 3 individuos invédlidos. A melhor solucao (I5)
tem qualidade 17.0, correspondendo a escolha dos objectos Objs e Objs.

O processo que conduz a criacao da populacao da nova geragao inicia-se com a selec¢ao dos proge-
nitores. Neste passo, os individuos de melhor qualidade da geracao actual tém maior probabilidade de
serem seleccionados para dar origem as novas solucoes. Varios métodos de selecgao tém sido apresenta-
dos por diversos autores. No trabalho original de Holland é proposta a selecgao por roleta (ou selecgao
proporcional) (Holland, 1975). Com este método, a probabilidade de um individuo ser seleccionado
baseia-se na razao entre a sua qualidade e a soma das qualidades de todos os individuos da populagao.
Diversas desvantagens tém sido associadas a selec¢ao por roleta (Eiben e Smith, 2003). A principal é a
dificuldade em controlar a pressao selectiva, i.e., em estabecer uma relagdo apropriada entre o mérito
relativo de um individuo e a probabilidade de ser seleccionado como progenitor. Situagdes em que a
pressao selectiva é demasiado elevada, i.e., quando apenas um pequeno grupo dos melhores individuos
conseguem ser escolhidos como progenitores, podem levar o algoritmo a convergir prematuramente.
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Tabela 2.2: Populagao Inicial

Individuos > Vi > P, Penalizacdo Qualidade
I ={10100000} 12 22 0 12.0
I,={10100010} 16 30 0 16.0
I;={00010011} 13 38 2.1 10.9
1, ={00010000} 6 14 0 6.0
Is={01001000} 17 31 0 17.0
Is ={00000010} 4 8 0 4.0
I;={01110110} 30 63 19.4 10.6
Isy={01000100} 13 29 0 13.0
Io={10101101} 29 62 18.7 10.3
Iip={00011000} 15 27 0 15.0

Por outro lado, se a pressao selectiva for demasiado baixa, i.e., se todos os individuos tiverem aproxi-
madamente a mesma probabilidade de serem escolhidos como progenitores, o algoritmo deixa de ter
a capacidade de identificar e convergir para areas promissoras no espago de procura.

Neste texto optamos por aplicar a selec¢gdo por torneio (Eiben e Smith, 2003; Mitchell, 1996).
Este método apresenta duas caracteristicas importantes que o ajudam a controlar a pressao selectiva:
por um lado, nao esta excessivamente dependente dos valores concretos da qualidade dos individuos.
A tinica informacao de que necessita para fazer a selec¢io é uma hierarquizagdo das solugdes (em
termos de mérito). Em segundo lugar, possui um parametro designado tamanho do torneio que
ajuda a controlar explicitamente a pressao selectiva. O algoritmo 2 ilustra como a selec¢ao por torneio
escolhe um progenitor.

Num AG simples, o tamanho da populacdo mantém-se constante ao longo das geragoes. Se a
populacao for constituida por P individuos, é necessério seleccionar P progenitores para dar origem
aos P descendentes que formar@o a nova geragdao. Deste modo, o processo descrito no algoritmo 2 é
repetido P vezes. Num processo de seleccao alguns elementos (os mais aptos) serao seleccionados vérias
vezes, enquanto que outros poderao nunca ser escolhidos. E esta pressao evolutiva que possibilita a
convergéncia gradual do algoritmo para areas promissoras do espago de procura. Tal como foi referido
anteriormente, o tamanho de torneio ajuda a controlar a pressao selectiva. Em regra, este parametro
assume um valor entre 2 e 5, sendo raro encontrar situagoes em que seja superior. Numa situacao de
torneio bindrio (tamanho de torneio igual a 2), a pressdo selectiva é minima®. Pelo contrario, se o
tamanho de torneio for 5, a pressao selectiva ja é considerdvel®.

No exemplo do KSP que esté a ser analisado, é adoptado um torneio bindrio. A tabela 2.3 ilustra
o processo de selecgao e indica quais os individuos escolhidos como progenitores. Cada linha mostra
os dois individuos envolvidos num torneio e apresenta o vencedor (o que tem melhor qualidade)

Apés a selecgdo, os progenitores sao agrupados em pares, aos quais é aplicado o operador de
recombinagao. Neste exemplo recorremos ao operador original proposto por Holland (1975), designado
recombinacao com um ponto de corte. De acordo com este operador, os dois individuos sao
alinhados, um ponto de corte é escolhido aleatoriamente ao longo dos cromossomas e os descendentes

5 O ntimero esperado de c6pias do melhor elemento da populacio actual no conjunto de progenitores é 2 e apenas a pior
solucdo estd garantidamente afastada do processo reprodutivo.
5 Como é evidente, o tamanho da populacio também influencia a pressdo selectiva.
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Algoritmo 2 Selecgdo por torneio com tamanho de torneio k

1: Escolher da populagao actual k individuos aleatoriamente
2: Seleccionar o melhor dos k individuos como progenitor

Tabela 2.3: Seleccao dos progenitores

Torneio Participantes Vencedor
1 {I3(13.0), I5(10.9)} I3
2 {I(12.0), I5(17.0)} I5
3 {14(6.0), I9(10.3)} Iy
4 {14(6.0), I0(15.0)} I
5 {I3(13.0), I5(10.9)} I3
6 {I9(10.3), I10(15.0)} I
7 {I7(10.6), I3(10.9)} I3
8 {I5(17.0), I5(16.0)} I5
9 {I7(10.6), I5(17.0)} I5
10 {I7(10.6), I5(16.0)} Iy

sao criados a partir de sequéncias complementares dos dois progenitores. A figura 2.1 resume o
modo de actuacao do operador de recombinacao com um ponto de corte. Existem outras propostas,
como a recombinagdo com vérios pontos de corte ou a recombinagdo uniforme, que generalizam o
modo de actuagao deste operador para representagoes bindrias. A descrigdo de seu funcionamento
pode ser consultada em (Eiben e Smith, 2003; Booker et al., 1997). A probabilidade de aplicagao
da recombinacdo é um parametro do AG e define a probabilidade deste operador ser efectivamente
aplicado a cada um dos pares de progenitores. O seu valor é usualmente elevado (valores tipicos entre
0.7 e 1.0), uma vez que é o principal responsavel pela construgao de boas solugoes. Nos casos em que
o operador de recombinagdo nao é aplicado, os progenitores envolvidos passam para a fase seguinte
sem alteragoes.

Na tabela 2.4 exemplifica-se o efeito da aplicagdo da recombinagdo com um ponto de corte aos
elementos escolhidos anteriormente. Considera-se que os pares de progenitores sao formados de acordo
com a ordem pela qual foram seleccionados”. A barra vertical identifica o ponto de corte em cada

7 Deve evitar-se que o operador de recombinacio seja aplicado a duas cépias do mesmo individuo.

Figura 2.1: Recombinagao com um ponto de corte
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Tabela 2.4: Aplicacdo do operador de recombinacdo com um ponto de corte aos individuos seleccio-
nados. A barra vertical identifica o local de corte em cada par de progenitores.

Progenitores Descendentes
{010]00100} {01001000}
{010]01000} {01000100}

{1010]1101}
{0001 1000}

{10101000}
{00011101}

{01000100}
{00011000}

{01000100}
{00011000}

{0100010 |0}
{0001001 |1}

{0100010 1}
{0001001 0}

{010010]00}
{101000] 10}

{01001010}
{10100000}

um dos pares. Neste exemplo assume-se que o operador de recombinagao nao é aplicado ao terceiro
par, pelo que estes progenitores passam sem alteragdo para a fase seguinte. Pode ainda observar-
se um fenémeno curioso na aplicagdo da recombinagao ao primeiro par de solugdes: embora os dois
cromossomas sejam diferentes, a localizacao do ponto de corte faz com que os descendentes gerados
sejam iguais aos progenitores.

Os individuos que resultam da recombinacdo sdo sujeitos a mutagdo. No exemplo que estamos
a relatar adoptamos a mutacgao bindria, o operador cldssico para representagdes bindrias (Holland,
1975; Goldberg, 1989). O seu modo de actuacao é extremamente simples: quando aplicada a um gene
do cromossoma (i.e., a um constituinte bésico da solu¢ao que neste caso é um bit), troca o seu valor.
A probabilidade de aplicagdo do operador de mutacao é mais um parametro do AG, sendo definida
em relagdo a genes individuais, ou seja, define qual a probabilidade de um gene sofrer uma mutacao.
O seu valor é bastante baixo, sendo vulgar encontrar valores entre 0.001 e 0.01. Tal como foi referido
anteriormente, num AG este operador tem como fungdo principal agitar a pesquisa, reintroduzindo
diversidade e evitando que esta fique presa em éptimos locais de fraca qualidade.

Na tabela 2.5 exemplifica-se o efeito da aplicagdo da mutacdo bindria no exemplo que estd a ser
descrito. Na coluna da esquerda surgem os individuos que resultam da recombinacdo. Os genes
sublinhados s@o sujeitos a mutagdo, dando origem ao novo conjunto de individuos que surge na coluna
da direita. Depois da aplicacao do operador de mutagao, o processo de criagdo da populacao da nova
geragio estd concluido. As novas solugoes sio avaliadas (tabela 2.6) e, caso nao tenha sido atingido
nenhum dos critérios de terminagao que estejam a ser considerados, pode iniciar-se imediatamente
uma nova iteragao do algoritmo.

Em resumo, a aplicagdo de um AG a uma instancia do KSP obrigou a definir as seguintes compo-
nentes:

e Representagao para as solugoes;

e Funcao de aptidao;
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Tabela 2.5: Aplicacao do operador de mutagao bindria aos individuos que resultam da recombinagao.
Os genes sublinhados foram escolhidos para ser sujeitos a mutacao.

Depois da mutagao

{01001000}
{01000100}
{10101000}
{00011101}
{01000100}
{00011000}
{01000101}
{00010010}
{01001010}
{10100000}

{01101000}
{01000100}
{10100000}
{00011101}
{00000110}
{00011000}
{01000101}
{00010110}
{00101010}
{10101000}

Tabela 2.6: Avaliagdo dos descendentes

> Vi > P; Penalizacdo

Qualidade

Individuos
D;={01101000} 24
Dy ={01000100} 13
D3 ={10100000} 12
Dy, ={00011101} 23
D5 ={00000110} 9
Dg={00011000} 15
D7;={01000101} 16
Dg={00010110} 15
Dy ={00101010} 20
Dyp={10101000} 21

43
29
22
54
19
27
45
33
33
35

5.5

6.9

18.5
13.0
12.0
9.8

9.0

15.0
9.1

15.0
20.0
21.0
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e Mecanismo de selecgao;
e Operadores genéticos de recombinagdo e mutagao;
e Critério de terminagao.

Para além destas componentes, foi ainda necessario especificar valores para os seguintes parametros:
tamanho da populagdo, tamanho de torneio, probabilidade de aplicacao da recombinagao, probabi-
lidade de aplicagdo da mutagdo e nimero maximo de geragdes (assumindo que é este o critério de
terminacao adoptado).

Medidas de Desempenho

Quando se aplica um AG a um determinado problema ¢é importante conseguir perceber se ele apresenta
um bom desempenho. A avaliacdo pode ser feita em comparagdo com outro método de optimizacao ou
pode servir para determinar qual a melhor configuragdo para o AG que esta a ser analisado. Os AGs
sao métodos de pesquisa estocdsticos pelo que as comparagoes devem ser efectuadas utilizando testes
estatisticos®. Para que estes testes possam ser utilizados, a aplicacdo de um AG a um determinado
problema deve ser repetida varias vezes. SO assim poderao ser obtidos dados suficientes para tornar
a andlise estatistica significativa. O nimero de repeticoes de um AG é um parametro adicional que
deve ser especificado®.

As medidas mais utilizadas para aferir o desempenho de um AG sdo a eficiéncia e a eficicia. A
primeira estd directamente relacionada com a sua rapidez, enquando que a segunda mede a qualidade
das solugoes. H4 trés critérios comuns para estimar a qualidade:

e Taxa de sucesso: Se a qualidade da solucao 6ptima for conhecida, pode contabilizar-se quantas
repeticoes do AG a conseguem descobrir. A razdo entre este valor e o total de repeticoes
corresponde a taxa de sucesso do algoritmo.

e Média das melhores solugoes!?: Para cada uma das repeticdes realizadas determina-se a

qualidade da melhor solugao. Esta medida é obtida efectuando a média destes valores.
e Melhor solugdo encontrada'l: Qualidade da melhor solucio encontrada pelo AG.

Os trés critérios descritos estao evidentemente relacionados. Além disso, dependendo do problema
concreto e do objectivo da optimizacdo, pode fazer mais sentido utilizar uma ou outra medida. Em
(Eiben e Smith, 2003, cap. 14) pode ser consultada uma descrigao detalhada das vantagens e limitagoes
de cada um destes critérios.

4. Propriedades dos Algoritmos Genéticos

Apesar da sua simplicidade, os AGs possuem um conjunto de propriedades que os tornam especi-
almente robustos para efectuar pesquisas em espacos de grande dimensao e complexidade. Trés das
principais caracteristicas que contribuem para esta situagao sao:

e Processamento simultaneo de uma populagao de potenciais solugoes para o problema. FEsta
particularidade permite que diferentes areas do espago de procura sejam analisadas em paralelo,
reduzindo a probabilidade de convergéncia prematura para um 6ptimo local.

8 A apresentacdo dos testes existentes e das condicdes em que podem ser aplicados estd fora do ambito deste capitulo.
Consultar (Zar, 2009) para uma apresentacao detalhada deste tdpico.

9 Embora existam excepcdes, 30 repeticdes é um valor padrdo normalmente aceite pela comunidade da computacio
evolutiva.

Do inglés mean best fitness.

" Do inglés, best-ever fitness.
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e Possuem componentes probabilisticas e ndo recorrem a informacao especifica sobre o problema
que estao a resolver (a unica informagcao de que necessitam é o resultado da aplicagao da fungao
de aptidao). Estes dois factores, combinados com a existéncia de uma populagéo de solugoes,
tornam estes métodos particularmente versateis e robustos.

e Equilibrio entre exploracao de novas regides do espaco e conservagao da informagao ja adqui-
rida: a selecgdo actua como principal forga de conservagao, permitindo manter e consolidar a
informagao descoberta anteriormente. Por seu lado, através de transformagoes efectuadas nos
elementos seleccionados, é promovida a exploracido de novas regides do espago. Assumindo que
este possui algum tipo de regularidade, as referidas transformagdes poderdo conduzir a desco-
berta de novas regioes, onde se encontrem solugoes de qualidade superior.

Fundamentacao Teodrica

Na sua proposta, Holland analisou teoricamente o desempenho dos AGs como estratégia de pesquisa.
A descrigao rigorosa da anédlise efectuada esta fora do ambito deste texto, aconselhando-se a consulta
das obras (Holland, 1975; Goldberg, 1989) para um estudo mais detalhado. Neste ponto limitamo-nos
a descrever de forma simplificada algumas das ideias principais. Toda a anélise tedrica definida por
Holland é sustentada por dois conceitos bésicos: a no¢ao de esquema e a nocao de blocos constru-
tores. Um esquema é um modelo representativo de um determinado subconjunto de cromossomas
que partilham os mesmos valores em algumas posicoes. Mais concretamente, e limitando a andlise a
alfabetos bindrios, um esquema é uma sequéncia constituida pelos simbolos {0,1,*}. Posi¢des con-
tendo 0 ou 1 sdo consideradas definidas, enquanto que as que contém o simbolo * sdo consideradas
irrelevantes para a anélise'?. A utilizacdo de esquemas permite representar um subconjunto do espaco
de procura de forma muito eficiente. Um cromossoma ch pertence a um determinado esquema F se e
s6 se as sequéncias ch e E forem iguais em todas as posicoes em que E nao contém um *. Considere-se
o seguinte exemplo: o esquema F = {1 % % x 1} representa todos os cromossomas bindrios com 5 genes
que possuam um bit com valor 1 na primeira e na ltima posigao. As sequéncias que se encaixam no
esquema (por exemplo, 10001 ou 10101) designam-se instancias de E. Dois atributos dos esquemas sio
a sua ordem (nimero posigoes definidas) e o seu tamanho definido (distancia entre a primeira e
dltima posigoes definidas). Analisando o esquema E, verifica-se que é de ordem 2 e que o seu tamanho
definido é 4.

Cada individuo da populacao representa um nimero elevado de esquemas (exactamente 2", sendo
n o ndmero de genes do cromossoma). Como consequéncia, numa determinada geragdo, apesar de
o AG apenas avaliar explicitamente os individuos que pertencem a populagao, esta implicitamente a
estimar a qualidade de um numero muito elevado de esquemas. A qualidade de um esquema é definida
como a qualidade média de todas as suas instancias que pertencem a populagdo. Segundo Holland
(1975), é a existéncia deste paralelismo implicito que permite a um AG efectuar de forma eficiente a
pesquisa de um espago de procura de grande dimensao. O teorema fundamental dos AGs, também
chamado teorema dos esquemas'®, enuncia o modo como a pesquisa é efectuada: “O ntimero de
instancias de esquemas de ordem baixa, com tamanho definido reduzido e com qualidade acima da
média aumenta de forma exponencial ao longo das sucessivas geragoes de um AG”. Por sua vez, a
hipétese dos blocos construtores é uma consequéncia légica do teorema anterior: “Um AG efectua
a pesquisa de solugdes de boa qualidade através da combinacao de esquemas de pequena dimensao
(i.e., ordem baixa e tamanho definido reduzido) e de qualidade acima da média. Estes esquemas sao
denominados os blocos construtores da solucao”.

A generalizagdo da utilizagdo de AGs conduziu a novas tentativas no sentido de entender o seu
modo de funcionamento. Uma das questoes centrais associadas & andlise do desempenho de um AG

12 Do inglés, don’t care symbol.
13 Do inglés: schemata theorem.
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é a seguinte: “Em quais problemas é suposto um AG ser eficaz?”. A consulta dos volumes da série
Foundations of Genetic Algorithms é uma boa introdugao para se obter uma ideia dos desenvolvimentos
tedricos recentes desta area.

5. Extensoes ao Algoritmo Genético Simples

O AG descrito na seccao 3 possui as componentes basicas originalmente propostas por Holland
(1975), sendo habitualmente identificado como AG simples ou AG candnico. A unica excepgao é o
mecanismo de selecgdo adoptado. Uma consequéncia légica da disseminagao e popularizagao desta
técnica é a introdugdo de alteragdes a proposta original. Ao longo dos anos, diversas modificagoes
foram introduzidas na sua estrutura, tanto ao nivel da representacdo e operadores utilizados, como
ao nivel da prépria arquitectura do AG. Actualmente, as opgoes de implementacao estdo, na maioria
das situagoes, dependentes do problema que se pretende resolver. Alguns exemplos de representacoes
alternativas incluem a utilizagao de vectores de nimeros reais, permutagoes, tabelas multidimensionais,
sistemas de regras ou grafos. Uma das consequéncias desta situacdo ¢ a necessidade de desenvolver
operadores genéticos que se adaptem as novas representagoes (Eiben e Smith, 2003; Michalewicz,
1992). Nesta secgao apresentamos alguns exemplos de alternativas ao algoritmo candnico.

Representacao e Operadores Genéticos

A selecgao da representagao a adoptar para as solugoes é crucial. Esta é provavelmente a decisao mais
importante a tomar quando se efectua o desenvolvimento de um AG para aplicar num problema de
optimizagao, até porque vérias outras componentes (como, por exemplo, os operadores genéticos ou a
fungao de aptiddo) dependem desta decisdo.

Alguns factores que é necessério considerar sao:

O alfabeto deve ser binario ou pode conter mais simbolos?

e A representacdo deve ser discreta ou continua?

O ordenamento dos genes no cromossoma ¢é relevante?
e O cromossoma pode conter informagao redundante?

e A representacao permite a existéncia de solugdes invélidas? Em caso afirmativo, como lidar com
elas?

As decisoes a tomar em relagdo aos topicos enunciados estdo directamente relacionadas com o
problema a optimizar. Encontrar a representagao apropriada para um problema, ou conjunto de
problemas, é uma tarefa dificil e é um t6pico importante de investigagao. Quando confrontados com
um caso concreto, a experiéncia acumulada na utilizagdo de AGs e uma analise cuidada do problema a
resolver ajudam a tomar uma decisao sobre qual poderd ser a melhor opgao. Além disso, a realizagao
de um conjunto preliminar de testes com varias alternativas pode ajudar a fundamentar melhor a
escolha efectuada.

Para além da representacao bindria, a representacao real e a baseada em permutacoes sao as 2
alternativas que sao adoptadas mais vezes por AGs. Nas préximas secgoes descrevemos brevemente as
suas propriedades e apresentamos propostas de operadores genéticos para lidar com cada uma delas.
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Representacgao real

Os problemas nos quais as variaveis de decisdo tomam valores reais sdo muito comuns. Nestes casos,
uma solucao é representada através de uma sequéncia de nimeros reais. Embora seja possivel recorrer
a uma sequéncia bindria para a codificacio!?, é mais natural adoptar uma representacio real em que
cada gene corresponde directamente uma variavel de decisdao. Cada um destes genes tem associado
o seu proprio dominio. Quando se lida com problemas em dominios continuos, esta representacao
tem a vantagem de ser mais natural, ou seja, esta mais proxima das solugGes que representa. Esta é
uma caracteristica importante que deve ser levada em consideracao quando se estd a decidir qual a
representacao mais apropriada para um dado problema.
Considere que se pretende minimizar a fungdo apresentada na equacao 2.6.

f(z1,20) =100 x (22 — 29)% + (1 — 21)? —2.048 < 1,19 < 2.048 (2.6)

Para este problema, a representacao real de uma solugdo é feita recorrendo a 2 valores reais,
respectivamente para as varidveis z; e xo. Neste caso, uma solugdo possivel serd: {—1.235,0.023}. O
nimero de casas decimais a adoptar depende da precisao que se pretende, embora esteja obviamente
condicionada pelas limitagoes fisicas associadas & implementagao computacional.

Os operadores de recombinagdo existentes para representacoes reais dividem-se em dois grupos:
recombinagao discreta vs. recombinacao aritmética. Os do primeiro grupo actuam de forma andloga
aos operadores de recombinacao bindrios: determinam um ou mais pontos de corte entre genes e
criam descendentes juntando sec¢oes complementares dos progenitores. A principal desvantagem dos
operadores discretos é a incapacidade que tém para introduzir novos valores na populacao, garantindo
apenas novas combinacoes para alelos jé existentes.

Os operadores de recombinacgao aritméticos permitem ultrapassar esta limitacdo. Com estes ope-
radores, o valor de cada um dos genes dos descendentes é encontrado dentro do intervalo definido
pelos respectivos alelos que surgem nos progenitores'®. Na equacdo 2.7 apresentamos um exemplo de
aplicacao de um operador de recombinacao aritmético. Dados dois progenitores P1 e P2, os descen-
dentes D1 e D2 sao criados de acordo com as seguintes expressoes:

Dy =AxPl+(1—-))x P2

(2.7)
Dy=AxP2+(1—-))xP1

Na equagao A € [0,1], o que significa que este operador efectua uma média pesada dos valores dos
progenitores para gerar os descendentes.

Em tracos gerais existem dois tipos de operadores de mutacao para representagoes reais. Na
mutagao uniforme, o novo valor é escolhido aleatoriamente do dominio do gene em questdao. Pelo
contrario, na mutagao nao-uniforme o valor actual do gene é tido em consideragao e é alterado de uma
forma mais limitada. A mutagdo gaussiana é o exemplo mais comum, sendo que neste caso 0 novo
valor para um gene G; é obtido através da seguinte expressao G; < G; + N(0,1).

Representacao em permutagao

Para apresentar as propriedades das representagoes baseadas em permutagdes regressamos ao exem-
plo do KSP. No que diz respeito a este problema, para além da representacao bindria, vérias outras
propostas tém sido apresentadas e analisadas. Em (Hinterding, 1999; Raidl e Gottlieb, 2005) pode

M Em (Michalewicz, 1992) pode ser consultado um exemplo detalhado de todos os passos envolvidos neste processo. Ver
ainda (Herrera et al., 1998) para um discussao das vantagens/desvantagens da utilizagao de representagdes bindrias em
problemas continuos.

15 V4rios operadores de recombinacio relaxam esta restricao e possibilitam que o novo valor saia ligeiramente do intervalo
(Herrera et al., 1998). Esta modificagdo pode ajudar a combater a convergéncia prematura do algoritmo.
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Tabela 2.7: Descodificagdo da solucdo {1,8,7,4,2,6,3,5} utilizando a heuristica first-fit. O simbolo
4/ indica que o objecto foi seleccionado para a mochila.

1 8 7 4 2 6 3 5

Mochila VoV v X X Vv X X
Peso Acumulado 10 16 24 24 24 35 35 35

ser consultada uma lista abrangente das varias representacoes. Uma das mais estudadas é a repre-
sentagdo baseada numa permutagio de valores, originalmente proposta por Hinterding (1999). As
permutagdes sao representagdes habitualmente utilizadas em problemas em que é necessario encontrar
uma sequéncia ideal para um conjunto de objectos. Entre os exemplos mais comuns, incluem-se o
problema do caixeiro viajante, o problema do encaminhamento de veiculos ou problemas de escalona-
mento.

As representagdes em permutacio codificam uma sequéncia ordenada de simbolos, na qual nao
podem existir repetigdes. A ordem pela qual os simbolos surgem na representacio e/ou as relagoes de
adjacéncia s@o as caracteristicas mais relevantes para definir a qualidade de uma solugao. No caso do
KSP, a representacao consiste numa permutacao de todos objectos que fazem parte do problema que
estd a ser optimizado. Considerando o exemplo com 8 objectos apresentado na sec¢ao 3, duas solugoes
possiveis sdo {1,4,7,8,2,6,3,5} ou {5,2,4,1,8,7,3,6}16.

A representacdo em permutacdo proposta para o KSP designa-se indirecta, uma vez que a con-
sulta de uma solugao nao especifica imediatamente quais os objectos que se encontram na mochila.
E necessdrio aplicar um algoritmo de descodificacdo para interpretar a informagdo armazenada no
cromossoma e indicar qual a solucao final. A ordem pela qual os objectos surgem no cromossoma
representa a sua prioridade no que diz respeito a entrada na mochila. Uma heuristica simples do tipo
first-fit considera os objectos pela ordem em que se encontram na solu¢ao e adiciona-os, se eles nao
provocarem a violagdo da restrigdo de capacidade. Considerando a permutagao {1,8,7,4,2,6,3,5} e
as propriedades indicadas na tabela 2.1, na tabela 2.7 exemplifica-se o processo de descodificagdao. A
solugdo final obtida indica que os objectos {1,8,7 e 6} foram seleccionados para entrar na mochila.

Existem vantagens e desvantagens associadas a adoptagdo de uma representagdo baseada em per-
mutagoes para resolver o problema do KSP. Alids, a um nivel mais geral, existem sempre pontos
fortes e pontos fracos associados a cada representagao que pode ser considerada para um determinado
problema. Estes devem ser identificados e analisados, uma vez que isto ajudard a fazer uma escolha
mais fundamentada pela representagdo que se acredita ser mais adequada. Regressando a proposta

baseada em permutacées para o KSP, podem ser identificadas as seguintes vantagens,/desvantagens'”:

e Vantagens:

— A representagdo em permutacao garante que as solugdes processadas pelo AG s@o sem-
pre validas. A existéncia de um algoritmo de descodificacdo assegura que a restricdo de
capacidade da mochila nunca é violada.

— Uma vez que o AG apenas processa solugoes vélidas, é mais simples implementar a funcao de
aptidao. Nao é necessario utilizar nenhum mecanismo de penalizagao para punir individuos

16 Para simplificar a notacéo, cada objecto é representado apenas pelo seu identificador numérico.
17 Embora a andlise seja feita para um problema particular, praticamente todos os tépicos sao vélidos para situacoes em
que se opta por uma representacao indirecta
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Tabela 2.8: Aplicagdo do operador de recombinagdo com um ponto de corte a permutagoes. A barra
vertical identifica o local de corte em cada par de progenitores.

Progenitores Descendentes

(354217986}  {354243869}
{5127]43869}  {512717986}

ilegais. A comparagao entre solucoes também se torna mais clara, uma vez que o unico
critério a considerar é o valor total proporcionado pelos objectos seleccionados.

e Desvantagens:

— A principal desvantagem associada a utilizagdo de uma representacao indirecta esta direc-
tamente relacionada com a necessidade de desenvolver e aplicar um algoritmo de descodi-
ficagdo. Em muitos casos nao é trivial encontrar um algoritmo que permita descodificar o
cromossoma numa solucao final legal. Esta situa¢ao nao se verifica no problema do KSP
que estd a ser utilizado como exemplo, mas é comum em muitos problemas de optimizagao.

— O algoritmo de descodificacao é especifico do problema e da representagao, o que diminui
a generalidade do AG. Além disso, e embora se pretenda que o algoritmo de descodificagao
seja o mais simples possivel, existe sempre um tempo adicional de processamento que pode
condicionar a eficiéncia do processo de optimizagao.

O modo de actuar dos operadores genéticos depende da representagio adoptada. E fécil verificar
que a aplicagdo da recombinacdo com um ponto de corte e da mutagdao bindria a solugbes codifica-
das como permutagoes gera individuos ilegais (ilegais, no sentido de ndo pertencerem ao espago de
procura)'®. Na tabela 2.8 ilustra-se como a aplicacido da recombinacio com um ponto de corte pode
originar solugoes ilegais.

Na literatura existem varias propostas de operadores genéticos para permutacoes. Tal como referi-
mos anteriormente, esta é uma representacdo muito utilizada em alguns dos mais relevantes problemas
de optimizacao que ocorrem no mundo real, o que naturalmente conduziu ao surgimento de diversas
alternativas. Um operador de recombinacao deve ter a capacidade de, dadas duas permutacoes, gerar
dois descendentes tais que: i) sdo permutagoes legais (i.e., contém todos os simbolos uma e uma sé
vez); ii) sdo constituidos por informagao relevante (i.e., blocos construtores) presente em cada um dos
progenitores. No caso de uma permutacao, a informacgao relevante inclui a posigao absoluta ocupada
por cada um dos simbolos e as relagoes de precedéncia e de adjacéncia que se verificam. Dependendo
do tipo de problema que estd a ser resolvido, pode ser mais importante considerar a posicao absoluta
dos simbolos como, por exemplo, em problemas de escalonamento ou as relacoes de adjacéncia, como
no caso do caixeiro viajante. Alguns dos exemplos mais conhecidos de operadores sdo a recombinagao
por ordem (Order crossover), recombinagao por ciclo (Cycle crossover), recombinagdo por aresta (Edge
crossover) ou o PMX (Partially mapped crossover). Em (Eiben e Smith, 2003; Michalewicz, 1992) pode
ser consultado o funcionamento detalhado de cada um destes operadores e uma lista de problemas
para os quais sdo mais apropriados.

Neste capitulo apresentamos o operador de recombinagao por ordem, originalmente proposto por
Davis (1991). Este operador é especialmente apropriado para lidar com situagoes em que a informacao

¥ Em sentido estrito, a mutacdo bindria nio pode ser aplicada a uma representacio contendo simbolos inteiros. No
entanto pode ser facilmente extendida para um operador que troque o valor de um gene para outro pertencente ao
dominio.
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Figura 2.2: Recombinacao por ordem

mais importante a transmitir aos descendentes é a ordem pela qual os simbolos aparecem nos pro-
genitores. No algoritmo 3 podem ser consultados os passos executados por este operador para criar
dois descendentes D1 e D2 a partir dos progenitores P1 e P2. A figura 2.2 apresenta um exemplo de
aplicagdo deste operador. O painel a) da figura apresenta os dois progenitores e os locais dos pontos de
corte. No painel b) pode ver-se a secgio de P1 que é herdada por D1 e, finalmente, no painel ¢) surge
o descendente ja com os simbolos herdados de P2. A geracao do descendente D2 fica como exercicio
para o leitor.

Algoritmo 3 Operador de recombinacao por ordem. Gera dois descendentes D1 e D2 a partir dos
progenitores P1 e P2.

1: Alinhar as sequéncias P1 e P2

2: Escolher aleatoriamente dois pontos de corte nas sequéncias P1 e P2. Os pontos de corte situam-se
entre dois simbolos

3: Copiar a seccao entre os pontos de corte de P1 para D1

4: Com inicio na posicao a seguir ao segundo ponto de corte, copiar os restantes simbolos de P2 para
D1. Os dois cromossomas P2 e D1 devem ser considerados circulares

5: Criar D2 repetindo os dois passos anteriores, mas trocando o papel desempenhado pelos progeni-
tores P1 e P2.

Devido as propriedades das permutacoes, a aplicacdo da mutagdo nado pode considerar genes in-
dividualmente. A alternativa é escolher subconjuntos de genes e alterar as suas posicoes. Existem
varios operadores de mutagao padronizados que sao habitualmente aplicados a permutagoes: mutacao
por troca (swap mutation), mutacao por insercao (insert mutation), mutagao por deslocamento (dis-
placement mutation) ou mutagdo por inversao (inversion mutation). Para uma descri¢do completa e
detalhada do modo de funcionamento destes operadores consultar (Eiben e Smith, 2003; Michalewicz,
1992). Neste capitulo apresentamos dois exemplos simples que ilustram o modo de funcionamento de
dois destes operadores. No painel a) da figura 2.3 apresentamos um exemplo de aplicagdo da mutagao
por troca: dois genes sao escolhidos aleatoriamente no cromossoma e os seus valores sao trocados;
no painel b) da mesma figura, a mutagdo por inversdo escolhe dois genes aleatoriamente e inverte a



CAPITULO 2
ALGORITMOS GENETICOS

[2]s[a]2]r]7]o]e]e]

T

[2ls]elz]r]7]o]e]4]

[els]4lz]1]7]o]e]e]

l b)

[els]ale]elo]7]1]e]

Figura 2.3: Exemplos de operadores de mutacao para permutagoes: a) mutagao por troca; b) mutacao
por inversao

ordem dos valores que se encontram entre essas duas posicoes.

Algoritmos de Reparagao

Antes de propor novas formas de organizagao para o modo como os AGs processam solugoes, é im-
portante regressar por um momento & representagao bindria proposta para o KSP. Foram referidas na
secgao 3, trés alternativas para lidar com solucoes invalidas. Duas delas, penalizagao e desenvolvimento
de representagoes alternativas, foram ja discutidas. E altura de abordar brevemente a reparacao de
solugoes. Esta abordagem possui varios pontos de contacto com a utilizacao de representagoes indirec-
tas descrita anteriormente. Tal como neste caso existe uma heuristica simples, neste caso designada
algoritmo de correccio, que actua sobre as solucdes invélidas da populacio, corrigindo-as'®. O ob-
jectivo é garantir que todos os individuos avaliados sdo solugoes legais. A defini¢do de um algoritmo
de correcgdo pode ser uma tarefa complicada. Em vérios casos, poderd ser (quase) tao dificil corrigir
uma solucao invalida, como resolver o problema que se estd a optimizar. Um caso paradigmético é
o problema da construgdo dos hordrios de uma escola (Lewis, 2008). Devido a todas as restri¢oes
envolvidas, corrigir uma solucéo ilegal pode ser extremamente dificil.

No caso do KSP ¢ trivial corrigir um individuo. Uma solucao é ilegal porque a capacidade da
mochila foi ultrapassada, logo, a correcgao deve ir retirando objectos até que o problema esteja ultra-
passado. O algoritmo 4 ilustra os passos a executar para corrigir a solugdo S. Embora este algoritmo
nao especifique como devem ser escolhidos os objectos a retirar da mochila, existem duas possibili-
dades: retirar os objectos de acordo com uma heuristica (por exemplo, o objecto mais pesado ou o
objecto com pior ratio entre valor e peso) ou retird-los aleatoriamente. A primeira opgao parece ser
mais apropriada, mas a segunda hipdtese nao deve ser imediatamente descartada. Proporciona maior
robustez e evita introduzir componentes sofregas na pesquisa que poderao comprometer a eficicia
global do algoritmo.

19 Em tracos gerais, as vantagens e desvantagens associadas & utilizacdo de uma representacio indirecta mantém-se
vélidas.
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Algoritmo 4 Reparacao de uma representacao binaria para o KSP

1: enquanto (Zfil x; X P; > C) faga

2:  Escolher uma posi¢do z; com valor 1
3: x; <0

4: fim enquanto

Arquitecturas alternativas

Num AG simples, as populagoes sucedem-se iteracao apds iteragdo sem que exista nenhum tipo de
competicao entre progenitores e descendentes. De acordo com esta organizagao, designada geracional,
assim que termina a criagdo da nova populagao, a anterior desaparece. Ao longo dos anos, diversas
alternativas de processamento das populacoes foram apresentadas com o objectivo de aumentar a
eficdcia dos AGs. Nas préximas secgoes descrevemos brevemente duas dessas propostas.

Elitismo

A qualidade média dos individuos que fazem parte das populagoes processadas por um AG aumenta
ao longo das geragoes. Este aumento é mais pronunciado no inicio da optimizacao e tem tendéncia
para diminuir ou estagnar & medida que a populagdo comega a convergir.

Pelo contrario, é relativamente comum que a qualidade da melhor solucao diminua de uma geracao
para outra. O desaparecimento do individuo de melhor qualidade ocorre devido ao caracter proba-
bilistico da selecgdo ou, mais provavelmente, devido & acgao dos operadores genéticos. O elitismo
evita que isto acontega. O funcionamento desta estratégia é muito simples de descrever: quando ter-
mina a avaliacao da populacdo de descendentes verifica-se qual é a qualidade do melhor individuo.
Se for inferior a qualidade da melhor solu¢ao da geracao anterior, esta é recuperada e inserida na
nova populagdo. Como a populagdo tem tamanho fixo, a adi¢cdo de uma solugao obriga a eliminar
um dos descendentes que acabou de ser criado. A escolha do elemento sacrificado pode ser feita de
forma aleatéria ou de acordo com um critério pré-estabelecido (por exemplo, eliminar a solugdo de
pior qualidade).

Algoritmos steady-state

Nos AGs do tipo regime permanente?® deixa de existir a nocido de geracoes bem definidas em que
os individuos sdo completamente substituidos em cada iteracao (Whitley, 1989). Pelo contrario, os
progenitores e descendentes passam a coexistir e a competir por um lugar na populagdo. O primeiro
autor a estudar esta possibilidade em AGs foi De Jong em 1975 (De Jong, 1975). No seu estudo definiu
um parametro G (designado generation gap) que estabelece a fracgdo da populagdo que é substituida
em cada geragao. O seu valor pode variar entre G = 1, correspondendo a uma organizacao geracional,
até G = 1/P (em que P é o tamanho da populagdo), no qual apenas um individuo é substituido em
cada iteracao.

O algoritmo 5 ilustra o modo de funcionamento de um AG regime permanente para G = 1/P.
Virios detalhes de implementacao devem ser clarificados em relacao ao funcionamento deste algoritmo
(consultar (Lozano et al., 2004; Smith, 2007) para obter detalhes sobre as vérias alternativas) :

e Seleccao: o processo de selecgao dos progenitores pode ser efectuado com um qualquer mecanismo
de selecgdo (por exemplo, selec¢do por torneio), embora seja relativamente comum escolher as
solugdes aleatoriamente.

20 Do inglés steady-state.
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Operadores genéticos: embora a recombinagdo crie habitualmente duas solugoes, o algoritmo
apresentado lida apenas com um descendente. Neste passo pode assumir-se que é escolhido o
descendente de melhor qualidade (ou mesmo que a escolha é feita de forma aleatéria).

Dominio de substituicao: existem duas possibilidades para seleccionar a solu¢ao Z que poderd
ser substituida pelo descendente. A primeira restringe a escolha aos progenitores. A segunda
alarga a escolha a toda a populagao ou a um subconjunto da populacao.

Estratégia de substituicdo: Independentemente do dominio considerado, a escolha da solugao Z
a substituir pode ser feita de acordo com varios critérios. De entre as possibilidades, destacam-se
a substituicdo por qualidade, por idade (i.e., a solu¢do que estd hd mais tempo na populagio),
por semelhanca?! ou mesmo aleatoriamente. E possivel ainda considerar uma combinagao de
critérios para encontrar a solugao Z a substituir.

Condicao de substituicao: No ultimo passo do algoritmo, a decisao sobre a entrada do descen-
dente D na populacao estd normalmente relacionada com a sua qualidade, ou seja, a solucao
é aceite se tiver melhor qualidade do que o individuo Z escolhido para ser substituido. Uma
alternativa a esta abordagem é efectuar a substituicao incondicional.

As regras genéricas enunciadas em cima permitem adoptar uma grande variedade de estratégias.

Uma das mais conhecidas é a replace worst, proposta por Whitley no seu sistema GENITOR (Whitley,
1989) que advoga que a solucao Z é a de pior qualidade na populagao e a que a condi¢ao de substituigao
é baseada no mérito, ou seja, o descendente entra populacao desde que tenha melhor qualidade do
que o pior individuo que 14 se encontra. Embora seja simples e intuitiva, esta estratégia provoca uma
rapida diminuicao de diversidade, levando o algoritmo a convergir prematuramente. Por este motivo
é normalmente preferivel adoptar um mecanismo que, para além da qualidade, considere medidas de
semelhanca entre individuos, de modo a manter niveis de diversidade adequados dentro da populagao.

Algoritmo 5 Algoritmo Genético em Regime Permanente (Steady-State)

Seleccionar dois progenitores P1 e P2 da populagao actual

Criar um descendente D através da aplicacao de operadores genéticos
Avaliar o desdendente D

Seleccionar uma solucao Z na populacao para substituicio

Decidir se o descendente D substitui a solucao 7

6. Aplicacoes Praticas

Os AGs sao actualmente um método de resolucao de problemas muito utilizado, tendo demonstrado

a sua eficdcia nos mais diferentes dominios, tanto cientificos como em situagoes do mundo real. A seguir
apresentamos alguns exemplos de dreas nas quais os AGs tém sido aplicados.

e Optimizagao numérica: Esta categoria inclui muitos problemas de engenharia que podem

ser modelados através de um conjunto de parametros reais para os quais é necessario encontrar
a melhor configuragdo. O que caracteriza esta classe é o facto de os dominios associados a
cada parametro serem continuos. Dois exemplos de areas nas quais podem surgir este tipo de
problemas sdo o controlo (Fleming e Purshouse, 2002) ou a quimica tedrica e computacional
(Johnston, 2004).

21

Existem diversas medidas que procuram aferir a semelhanga entre duas solugbes para um dado problema. Sao

normalmente métricas especificas de uma dada representagdo e/ou problema e procuram determinar até que ponto
duas solugoes partilham caracteristicas idénticas.
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e Optimizacao combinatdria: Os problemas desta classe sdo, provavelmente, as situagoes de
optimizagdo as quais os AGs sdo aplicados com maior frequéncia. O que os distingue dos
problemas do topico anterior é que, neste caso, as varidveis de decisao sao discretas. Existem
intmeras situagoes do mundo real que podem ser aproximadas por problemas de optimizacao
combinatéria, o que justifica a atengdo da comunidade cientifica. Alguns dos exemplos mais
relevantes sdo o problema do caixeiro viajante, o problema do encaminhamento de veiculos ou
problemas de escalonamento (Jensen, 2004; Lewis, 2008; Pereira e Tavares, 2009; Tsai et al.,
2004).

e Robédtica evolutiva: Nesta drea recorre-se a algoritmos de inspiracgao bioldgica para evoluir a
morfologia e comportamentos de robots (Floreano e Nolfi, 2004).

e Simulacdo: A capacidade de proceder & evolugdo/adaptacido de um conjunto de entidades
permite que os AGs sejam usados no desenvolvimento e estudo de modelos de simulagao perten-
centes a diversos dominios. Alguns exemplos relevantes sdo a economia (estudo da emergéncia
de mercados econémicos), o sistema imunitério (estudo das mutagdes somaticas), a ecologia (es-
tudo de fenémenos do tipo hospedeiro/parasita) ou os sistemas sociais (estudo da evolucao do
comportamento social em colénias de insectos) (Mitchell, 1996).

A lista apresentada nao pretende, de modo nenhum, ser exaustiva. A consulta de actas das con-
feréncias mais relevantes nesta drea, a Genetic and Evolutionary Computation Conference (GECCO)
22 ou o IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC)?? entre outras, pode ser titil para se obter
uma ideia geral dos desenvolvimentos recentes e para ajudar a perceber quais as areas de aplicacao
preferenciais para os AGs.

Programacao Genética

Uma das aplicagoes mais interessantes de algoritmos de inspiragao biolégica é a possibilidade de evo-
luir programas de computador que resolvam um determinado problema. A programacgao genética
pode ser considerada uma descendente directa dos AGs. Embora tenham existido algumas tentativas
anteriores para desenvolver um sistema com estas caracteristicas, o nascimento da drea é normalmente
associado & publicagdo, em 1992, do livro Genetic Programming de Koza (1992). A questao central
para a qual este trabalho procura obter respostas é a seguinte: ‘De que forma pode um computador
aprender a resolver um determinado problema sem ser explicitamente programado para isso?”

Um algoritmo de programagao genética evolui um conjunto de programas de computador ao longo
de vérias geragoes. O objectivo é encontrar uma soluc¢do (i.e., um programa) que resolva um de-
terminado problema. Tal como num AG, é necessario definir uma representacdo para as solugoes,
uma funcao de aptiddo, um mecanismo de selegcao e operadores genéticos. As abordagens iniciais
recorreram a arvores para representar programas de computador. Actualmente existem diversas re-
presentacoes alternativas como, por exemplo, as lineares ou baseadas em grafos. O livro A Field Guide
to Genetic Programming de Poli et al. (2008b) apresenta uma introdugao clara e completa da drea da
programacao genética, incluindo uma descricao de aplicacoes praticas. Por sua vez, na pagina Human
Competitive Results** é possivel consultar um conjunto solucdes obtidas por programacdo genética
que, de acordo com um conjunto de critérios, sdo comparaveis ou melhores do que solugbes propostas
por humanos.

22 http:/ /www.sigevo.org/
2 http://www.ieee-cis.org/
24 http: / /www.genetic-programming.com/humancompetitive.html
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7. Conclusoes

Os AGs s@o métodos de resolucao de problemas inspirados em modelos simplificados da evolugao
natural. O seu modo de actuagao é extremamente simples de enunciar: um conjunto inicial de possiveis
solucoes para um determinado problema (a populacao inicial) vai sendo sucessivamente modificado
através da aplicacao de operadores inspirados nos mecanismos da seleccao natural e da variacao
genética (i.e., o conjunto de solugdes vai evoluindo ao longo de sucessivas geragoes). Neste capitulo
descrevemos as componentes bésicas que constituem um AG, nomeadamente o método de selecgao de
progenitores e os operadores de transformacao que dao origem a novas solugoes. IdentificaAmos ainda
a definigdo da representacdo e da funcgao de aptidao como duas decisdes cruciais para o sucesso da
optimizacao. Para tornar a exposicao o mais clara possivel, descrevemos, passo a passo, a aplicagao
de um AG a uma instancia do KSP.

Uma das caracteristicas que torna os AGs especialmente apelativos é a simplicidade do seu funcio-
namento. Considerando a metéafora biolégica como ponto de partida, é trivial entender e implementar
as etapas associadas ao processamento iterativo da populacao de solugoes. Esta simplicidade esta
relacionada com o facto de um AG simples ser um método de optimizagao global. A aplicacdo a um
determinado problema nao exige conhecimento particular sobre a situagao em causa, sendo suficiente
definir um critério de qualidade que avalie o mérito relativo das solugoes que sdo geradas. Esta ca-
racteristica torna os AGs especialmente robustos e com capacidade para lidar com espacos de procura
de grande dimensao, irregulares, descontinuos e multimodais. E importante, no entanto, referir que
estas caracteristicas nao inviabilizam que um AG possa ser combinado com um algoritmo que possua
propriedades complementares. Pelo contrario, abordagens hibridas que combinem as caracteristicas
globais de um AG com propriedades mais locais e/ou especializadas de outros métodos podem ser ex-
tremamente eficazes na resolucéo de problemas dificeis. Este tépico serd abordado num dos capitulos
deste manual.
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CAPITULO 3

Estratégias Evolutivas

Lino Costa * Pedro Oliveira **

*Departamento de Produgao e Sistemas
Universidade do Minho

** Instituto de Ciéncias Biomédicas Abel Salazar
Universidade do Porto

Na natureza, de acordo com a Teoria da Evolugao de Darwin, a evolucao dos seres vivos ocorre devido
a selecgao natural e a adaptacao ao ambiente. A selecgao natural faz com que os seres vivos mais aptos,
em relagdo ao ambiente, tenham maior probabilidade de sobrevivéncia. Por outro lado, para que seja
possivel a adaptagao dos seres vivos a um ambiente continuamente em mudanga, surgiram mecanismos
na natureza que tornam possivel a diversidade, isto é, a existéncia de seres vivos com caracteristicas
proprias que, potencialmente, os podem tornar mais aptos. A continua evolucdo das espécies pode
ser vista como um processo de optimizacao consistindo na adaptagao dos seres vivos ao seu meio
ambiente. Este modelo biolégico inspirou o desenvolvimento de diversos Algoritmos Evolucionarios!,
na década de 60 do século XX, nomeadamente, na Alemanha, as Estratégias Evolutivas (Rechenberg,
1973; Schwefel, 1995) e, nos Estados Unidos da América, os Algoritmos Genéticos (Holland, 1975;

1O termo Algoritmo Evolucionério é utilizado, genericamente, na descrigao de sistemas computacionais para a resolucio

de problemas que utilizam como elementos chave na sua implementagao, modelos computacionais baseados em mecanis-
mos de evolugdo. De referir que estes mecanismos de evolugao correspondem ou relacionam-se com processos evolutivos
bioldgicos.
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Goldberg, 1989) para serem aplicados a problemas de optimizacio?.

As Estratégias Evolutivas (EEs) foram desenvolvidas com o objectivo de serem aplicadas em op-
timizagao numérica, revelando-se como algoritmos de optimizacdo robustos e eficientes. As EEs sao
algoritmos iterativos que pesquisam com base em populagoes de individuos, que representam potenci-
ais solugoes para o problema de optimizagao. Cada iteracao é, por analogia com os sistemas biolégicos,
chamada de gerag¢do. Em cada geracao, os operadores genéticos (recombinag¢ao e muta¢ao) actuam
sobre a populagao de individuos permitindo a exploracao do espago de procura e controlar a diversi-
dade dos individuos da populagdo. O principio de sobrevivéncia do mais apto é implementado pela
selec¢@o que garante a sobrevivéncia dos individuos que representam solugoes de maior qualidade para
o problema. A condigdes que se devem verificar para terminar o processo iterativo (e.g., a obtengao de
uma solugdo de qualidade suficiente para a resolugao do problema) constituem os chamados critérios
de paragem. Um boa introducao as EEs, focando, com alguma profundidade, os fundamentos tedricos,
é feita por Beyer e Schwefel (2002).

1. Optimizacdao em Espacos Continuos

Um grande niimero de aplicagoes de EEs a problemas de optimizacao com espagos de procura dis-
cretos e continuos encontram-se descritas na literatura (Rechenberg, 1964, 1994; Schwefel, 1995; Back,
1996). No entanto, as EEs serdo aqui apresentadas como algoritmos para a resolu¢ao de problemas de
programagao nao linear em espagos de procura continuos (Nocedal e Wright, 1999):

min f(x) onde x € Q2 (3.1)

sujeito a
gi(x)>0comj=1,...,m

hi(x)=0comi=m+1,...,m+p

onde x é o vector das varidveis de decisao; f(X) é a fun¢do objectivo, i.e., a fun¢ao que se pretende
minimizar?; g(x) é o vector das restricoes do tipo desigualdade que devem ser satisfeitas; h(x) é o
vector das restrigoes do tipo igualdade que devem ser satisfeitas.

Na formulagao apresentada existem n varidveis reais, m restrigoes do tipo desigualdade e p res-
trigoes do tipo igualdade (o ndmero total de restrigdes é m + p). O espago das varidveis, @ C R™,
corresponde ao conjunto de todos os valores possiveis para as varidveis de decisdo. A procura da
solucao de um problema de optimizacio, o ponto dptimo x*, é feita no espaco das varidveis?. As res-
tricoes de desigualdade sdo expressas em termos de desigualdades do tipo maior ou igual (>)°. Muitas
vezes, poderao existir restri¢oes de desigualdade especificando limites inferiores (x1) e superiores (T)
para as n varidveis xy, i.e., xy < xp < Ty, para k=1,...,n.

Qualquer ponto x € () diz-se satisfazer uma restricao se, para essa restricdo, o lado esquerdo da
expressao calculado nesse ponto estd de acordo com o lado direito, em termos do operador relacional.

2 De notar que estas duas abordagens nio sio as unicas inspiradas na natureza para resolver problemas de optimizacao,
existindo outras, tais como, a Programagao Evoluciondria (Fogel et al., 1966), a Programagao Genética (Koza, 1992), os
algoritmos de Colénia de Formigas (Dorigo et al., 1996) e os algoritmos de Enxames de Particulas (Kennedy e Eberhart,

1995).
3 De notar que qualquer problema formulado em termos de maximizacio de uma funcio objectivo f(x) pode ser refor-
mulado da seguinte forma: max f(x) = —min(— f(x)).

4 Em geral, os problemas de optimizacio sido abordados pressupondo-se que o ponto éptimo x* existe, é nico, e pode
ser localizado utilizando um algoritmo de optimizacdo. Apesar de muitas vezes este ser o caso, existem situagdes em
que tal nao se verifica: se f(x) nao é limitada inferiormente, entdo x* nao existe ou, para certas fung¢oes objectivo, x*
podera nao ser unico.

5 Qualquer restricio expressa em termos da desigualdade menor ou igual pode ser facilmente transformada em termos
da desigualdade maior ou igual bastando para isso multiplica-la por —1.
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Um ponto é dito ponto admissivel se todas as restrigbes do tipo desigualdade e restricdes do tipo
igualdade forem satisfeitas nesse ponto. O conjunto de todos os pontos admissiveis constitui a regido
admissivel e pode ser definido da seguinte forma:

A={xeQ:g(x) >0Ah(x) =0}.

Todos os pontos que nao pertencem ao conjunto A s@o pontos ndo admissiveis. O 6ptimo x*, a
solucdo do problema, pertence necessariamente a regido admissivel®.

2. Caracteristicas Gerais

Existem diferengas importantes relativamente a forma como as EEs e os algoritmos de optimizacao
tradicionais (ndo evoluciondrios) resolvem os problemas de optimizagdo continua formulados em (3.1).
Tal como as EEs, os algoritmos de optimizacao tradicionais sao iterativos. Em geral, iniciam a
procura a partir de uma aproximagao inicial ao 6ptimo que se pretende encontrar. A partir da
aproximagao inicial sdo geradas, sucessivamente, novas estimativas do éptimo. O processo iterativo
é repetido até que os critérios de paragem sejam verificados. Os diversos algoritmos de optimizacao
distinguem-se pela forma como sao calculadas as novas estimativas ao longo da procura. Quase todas
as abordagens utilizam os valores da fungao objectivo, das restrigoes e, muitas vezes, das primeiras e
segundas derivadas destas fungoes. Alguns algoritmos, para calcular uma nova aproximagao ao 6ptimo,
utilizam apenas a informacao relativa a aproximagao actual, enquanto que outros consideram, também,
a informacao recolhida durante as iteracoes passadas. Os algoritmos de optimizagdo tradicionais
podem ser caracterizados, em grande parte, pela descrigdo anterior. No entanto, convém separar
os algoritmos tradicionais em dois grupos principais: os métodos directos e os métodos baseados
em gradientes. Os métodos directos guiam a procura com base em informacao relacionada com a
fungao objectivo e/ou restrigdes. Enquanto que os métodos baseados em gradientes, para além desta
informagao, necessitam, também, das primeiras e/ou segundas derivadas. Por este motivo, em geral,
os métodos baseados em gradientes nao sao eficientes quando, num problema, nao se verificam as
condigoes de diferenciabilidade e/ou continuidade das fungoes. De salientar que, nestes métodos,
os resultados obtidos dependem grandemente das aproximagoes ao 6ptimo consideradas no inicio do
processo iterativo e nao sdo eficientes na resolugao de problemas com espacos de procura de natureza
discreta.

Em contraste com estas abordagens ditas tradicionais, as EEs:

e iniciam a procura a partir de uma populacao de potenciais solugoes geradas de forma aleatéria
(caso seja conhecida podem partir de uma aproximagao inicial);

e trabalham, ao longo das geragoes, com populagoes de potenciais solucées, em vez de uma tunica
aproximacao ao éptimo por iteracao;

e nio utilizam nenhuma informacao relativa as primeiras e/ou segundas derivadas da funcao ob-
jectivo e/ou restrigoes;

e nao exigem nenhuma condicao relativa a continuidade e convexidade do espago de procura;

e podem utilizar mecanismos que permitem encontrar multiplos éptimos locais (se existirem) numa
Unica execucao;

5 Quando um ponto satisfaz uma restricio j do tipo desigualdade, duas situacdes podem ocorrer: o ponto esté no limite
da regido admissivel da restrigao, i.e., g;(x) = 0 e neste caso a restri¢ao j diz-se activa; ou o ponto estd no interior da
regiao admissivel da restrigao, i.e., gj(x) > 0 e neste caso a restri¢do j diz-se inactiva. Para qualquer ponto admissivel
X, todas as p restrigbes do tipo igualdade estao activas.
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e guiam a procura com base em mecanismos e/ou regras probabilisticas (estocdsticas).

Estas caracteristicas das EEs fazem com que sejam particularmente eficientes na resolugao de
problemas reais, onde os espagos de procura podem nao ser convexos e, por isso, muitas vezes contém
um grande nimero de 6ptimos locais e/ou mais do que uma solugao éptima. Por outro lado, muitos
problemas reais apresentam espagos de procura de natureza discreta onde nao é possivel garantir as
condigoes de diferenciabilidade e continuidade desejaveis para muitos dos algoritmos tradicionais.

3. Nomenclatura

As EEs foram desenvolvidas, inicialmente, por Rechenberg (1973), com o objectivo de resolver
problemas de optimizagao, tendo como base as estruturas e os processos de optimizacdo que ocorrem
na natureza. Mais tarde, Schwefel (1981) desenvolveu novos esquemas evolutivos com base nos mesmos
principios.

Nas EEs é utilizada uma populagdo com um determinado nimero de individuos. Em cada geracao,
a partir dos individuos presentes na populagdo, os progenitores, sao gerados novos individuos, os
descendentes. Desta forma, ao longo das geragoes, novas populagoes sdo sucessivamente geradas. As
EEs trabalham directamente com a representacao real das variaveis de decisao, pelo que cada individuo
é um vector de nimeros reais representando uma potencial solugdo para o problema de optimizagao.

Desde o seu aparecimento, tem vindo a ser utilizada uma nomenclatura prépria para designar as
diferentes EEs. Esta nomenclatura é baseada no ntiimero de progenitores, no niimero de descendentes
e no tipo de seleccao considerado. O numero de progenitores é designado por p e o nidmero de
descendentes por A. Por outro lado, dois tipos de selec¢ao foram originalmente descritos e designados
por selecgdo '+’ e seleccao 7). A primeira e mais simples EE, desenvolvida por Rechenberg (1973),
onde a seleccao era feita sobre uma populagdo de dois membros, i.e., p + A = 1+ 1, é designada, na
nomenclatura atrds apresentada, por EE-(1 + 1). Posteriormente, o mesmo autor desenvolveu uma
estratégia multimembros mais complexa, onde a selecgao era feita sobre uma populagdo de pu > 1
individuos e um descendente; i.e., p+ A = p+ 1, que é designada por EE-(u + 1).

De uma forma mais genérica, numa EE-(u+ \), numa determinada geragao, existe uma populagao
de u progenitores que gera A descendentes por mutacao (Figura 3.1). Em seguida, os p+ A individuos
sdo avaliados e ordenados de acordo com os seus valores da funcio objectivo’. Finalmente, o processo
de seleccao faz com que apenas os p melhores de todos os p+ A individuos se tornem os progenitores da
geragao seguinte, i.e., a selecgao é feita a partir dos g+ A individuos. De referir que este mecanismo de
seleccao é deterministico, uma vez que apenas os melhores individuos sao seleccionados para formarem
a populacdo de progenitores da geragao seguinte.

Um outro modelo conceptual pode ser definido onde, numa determinada geragao, uma populagao
de p progenitores gera, por mutacdo, A descendentes (assumindo que A > p). Em seguida, os A
descendentes sao avaliados e ordenados de acordo com os seus valores da funcgdo objectivo. Entao,
os p melhores dos A descendentes gerados tornam-se os progenitores da proxima geracao, i.e., 0s p
progenitores nao sao incluidos no processo de seleccao. Esta EE que utiliza a selecgao ’,” é designada
por EE-(p, A) (Figura 3.2). Os dois tipos de EEs atrés descritas, a EE-(u + A) e a EE-(u, A), diferem
basicamente no procedimento de seleccao.

Originalmente, as EEs baseavam-se num tnico operador, a mutacdo, para gerar novos individuos.
Posteriormente, foi introduzido um outro operador, a recombinagdo, que era aplicado juntamente com
a mutacao (Schwefel, 1995). Mais adiante, nesta mesma seccao, descrever-se-4 detalhadamente este
operador.

7 Assumindo que os individuos representam pontos admissiveis. Mais tarde, serdo abordados diversos mecanismos de
tratamento de restri¢Ges.
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Geracao Geracao
actual seguinte
< >«
U Progenitores A Descendentes u+A Descendentes |1 Progenitores
Melhor

Mutacdo Seleccdo

Figura 3.1: Aspecto Geral da Estratégia Evolutiva (u+ \)

Geragdo Geragdo
actual seguinte
U Progenitores A Descendentes A Descendentes U Progenitores
Melhor
Mutacio Ordenacao Seleccdo
Pior

Figura 3.2: Aspecto Geral da Estratégia Evolutiva (u, A)
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Em seguida, cada uma das EEs atras referidas ird ser descrita com maior detalhe. Todos os
algoritmos apresentados sao formulados para problemas de minimizac¢ao sem restrigdes. Mais adiante,
ir-se-4 focar diversos esquemas de tratamento de restrigdes quer do tipo desigualdade quer do tipo
igualdade.

4. Estratégia Evolutiva (1+41)

Este esquema evolutivo com apenas 2 membros, designado por EE-(1 + 1), foi proposto por (Re-
chenberg, 1964) para a resolugdo de problemas de optimiza¢ao. Numa determinada geracio, existe
apenas um progenitor (¢ = 1) e um tnico descendente (A = 1), e a seleccao tem lugar apenas entre
estes dois membros.

O funcionamento da EE-(1 + 1) pode ser descrito pelo Algoritmo 1. A procura inicia-se a partir
de um ponto inicial xg (uma aproximagao ao éptimo). Em seguida, um novo ponto xy é gerado por
mutacio através da adicio de uma quantidade aleatéria normal com média 0 e varidncia o2. O desvio
padrao o estd relacionado com o tamanho do passo e vai sendo adaptado ao longo da procura. Depois,
os dois pontos sdo comparados e o melhor (com menor valor da fungéo objectivo e satisfazendo todas
as restrigoes) ¢ seleccionado para progenitor da proxima geragao. Este processo é repetido até que o
critério de paragem seja verificado.

De seguida, vai-se analisar com mais detalhe cada um dos passos envolvidos neste algoritmo.

Algoritmo 1 Estratégia Evolutiva (1 + 1)

Require: xq, Ax

1: t+0
2 xM «xy  [onde x) = (z1,29,...,2,)" ]
3 0« %
4: para i =1 to 10n faca
5. sucessosli] < 0
6: fim para
7. enquanto CP falso faca [ // ¢é o resto da divisdo inteira |
8 se (t//n=0A1t>10n) entdo [ Regra de 1/5 sucessos |
%):n sucessos|i]
9: P, + = Ton
o/c se Ps>1/5
10: o< co se Ps<1/5 com c¢=0.85

o se Py=1/5
11:  fim se
122 xy +x® +N(0,0%) [ Mutagio |
13 se (f(xy) < f(x)) entdo [ Selecgio ]

14: X(H—l) <— XN

15: sucessos|(t +1)//10n] « 1
16:  senao

17: x(tHD  x(®

18: sucessos[(t 4+ 1)//10n] < 0

19: fim se

20 t<t+1

21: fim enquanto
22: Xfinal < X(t)
23: retorno X fing;
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Aproximacgao Inicial

Como ja foi dito, para iniciar a procura é necessdria uma aproximagao inicial ao 6ptimo xg. Mas, para
além disso, é necessario escolher os valores iniciais para o desvio padrao ¢. O valor inicial tipico para
o desvio padrao o pode ser expresso pela seguinte equagao:

onde Az é uma medida aproximada da distancia esperada da aproximagao inicial xg ao 6ptimo e n é
a dimensao do problema (o nimero de varidveis de decisao).

Ao longo da procura, devem-se garantir as seguintes duas condigoes para os valores dos tamanhos
do passo o:

l.o>0parai=1,...,n;

2. os valores de o devem ser suficientemente grandes para que pelo menos o digito menos signifi-
cativo da variavel x; seja alterado.

As condigoes anteriores podem ser escritas em termos dos seguintes limites inferiores para os tamanhos
do passo: 0 > e e 0 > eg|x;| parai = 1,...,n, onde £1 e €9 dependem da precisdo do computador
utilizado, sendo €1 > 0 e g9 > 0.

Mutacao

O operador de mutacao consiste em gerar um novo ponto xn através da adicdo de uma quantidade
aleatéria z. A quantidade aleatéria z traduz o tamanho do passo (ou comprimento do deslocamento),
e a sua escolha deve ser feita de tal forma que pequenos deslocamentos ocorram frequentemente e
grandes deslocamentos ocorram raramente. Com este propdsito, em geral, as quantidades aleatérias z
sao geradas de acordo com uma distribuicao Normal. Para além disso, as seguintes condigdes devem
ser impostas a distribuicao dos tamanhos do passo:

1. O valor esperado dos componentes z; de z, com ¢ = 1,...,n, deve ser nulo, i.e., E[z;] = 0;

2

2. As variancias 0°, com i = 1,...,n, devem ter valores pequenos.

Logo, os componentes aleatérios z; podem ser calculados de acordo com uma distribui¢ao Normal
com média nula e variancia o2, i.e., z ~ N(0,02). Para determinar niimeros aleatérios normais a
partir de nimero aleatérios uniformes, podem ser utilizadas as regras de transformagdo de Box e
Muller (1958)8.

Controlo do Tamanho do Passo

Para que o processo de optimizacao seja eficiente, os deslocamentos devem ser continuamente modifi-
cados. Se os deslocamentos forem demasiado pequenos, o ntimero de iteragoes do processo de procura
é desnecessariamente grande; pelo contrario, se forem demasiado grandes, podera nao se obter uma
boa aproximagdo ao 6ptimo, ou mesmo, o processo poderd nao convergir. Por isso, em todas as es-
tratégias de optimizacdo, o controlo do tamanho do passo é uma das componentes mais importantes
no processo de procura.

8 De acordo com estas regras, dois nimeros aleatérios independentes normalmente distribuidos com média nula e
variancia unitdria podem ser calculados partir de quaisquer dois nimeros aleatérios gerados uniformemente no inter-
valo [0,1] da seguinte forma:z1 = \/—21In(y1) sin(27y2) e x2 = y/—2In(y1) cos(2my2) onde y1 e y2 sdo os dois nimeros
aleatérios gerados uniformemente no intervalo [0, 1] e, z1 e x2 sdo os dois nimeros aleatdrios normalmente distribuidos
com média nula e variancia unitaria. Para se obter dois nimeros aleatérios z1 e z2 normalmente distribuidos com média
nula e varidncia o2, basta multiplicar 1 e x2 pelo desvio padrio o, i.e., z1 = ox1 € 2o = oxa.
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Figura 3.3: Razao de Progresso

Nas EEs, a grandeza das quantidades aleatorias z; depende do desvio padrdao o. Quanto maior
for o desvio padrao o, maiores serao as quantidades aleatdrias z; e, consequentemente, os tamanhos
do passo. Rechenberg (1973), baseando-se na aplicagio da EE-(1+ 1) a alguns tipos de problemas de
optimizagao, formulou a chamada ”Regra de 1/5 de Sucessos” para controlar os tamanhos do passo.
Esta regra pode ser descrita da seguinte forma:

"De tempos a tempos, ao longo do processo de procura, calcule-se a frequéncia de
sucessos, i.e., a razao entre o nimero de sucessos e o numero de iteragoes. Se a razao for
maior que 1/5, aumente-se a variancia, se for menor que 1/5, diminua-se a variancia.”

Assumindo-se que esta regra é aplicada periodicamente todas as A; iteragoes, a sua expressao pode
ser definida da seguinte forma para uma iteragao k:

Cineo® se Py(Ay) >1/5
o) = & g o® se Py(A) <1/5
k) se Ps(Ay)=1/5

onde P,(A;) é a proporcao de sucessos nas ultimas A; iteragoes e, ¢gee < 1 € ¢ine > 1 sdo, respectiva-
mente, os coeficientes de diminuicao e de aumento do desvio padrao o.
Defina-se a razao de progresso como o valor esperado da diferenca radial apds uma iteragao k
(Figura 3.3):
o= B[} 0] - e = ).

onde x* representa o 6ptimo e, x*) e pk) representam, respectivamente, a aproximagao ao 6ptimo e
a distancia ao 6ptimo na iteracao k.

Verifica-se que, para muitos problemas, a regra de 1/5 de sucessos mostra-se extremamente eficiente
na manutencao, aproximadamente, da maior razéo de progresso possivel para o 6ptimo. No entanto,
interessa definir qual a frequéncia com que o critério de sucesso deve ser testado (o valor do parametro
Ay) e qual o factor de diminuigdo ou de aumento dos desvios padrdo mais eficiente (os valores dos
coeficientes cge. € ¢ine). Para tentar responder a esta questao, podem-se utilizar os resultados obtidos
por Rechenberg (1973). A méxima razao de progresso é dada por:

(8)
¢max = ¢1—— sendo ¢; = 0.2025,
n

2 2

opt

2
(k)
ngt = <02 %) com cg = 1.224,

com variancia comum o~, cujo valor o5, éptimo é dado por:
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para todos os componentes zi(k) do vector aleatdrio z*¥). Nestas expressoes, r®) é a distancia actual
ao optimo e n é o nimero de varidveis. Destas equagdes pode-se obter a relagdo para as variacoes
nos comprimentos dos deslocamentos apds uma geragao, supondo a condicao de maxima razao de
convergencia:

G0 e )

opt _ Pmax 1— ‘1
OO r(k) h n’
opt

ou apds n geragoes:
(k+n)
Jopt__ _ (1 _ c_1>n
k) n/

Uopt

Quando n for muito maior que 1, o factor do comprimento do deslocamento tende para uma
constante:
lim (1-2)" =eo 20817 L
n—-+oo n 1.224
Este resultado aplica-se ao caso limite em que existem muitas varidveis (n grande) e expressa que a
razao de progresso € inversamente proporcional ao nimero de variaveis. O facto da razao de progresso
perto do seu maximo ser bastante insensivel a pequenas variagoes das variancias, juntamente com o
facto da probabilidade de sucesso s6 poder ser determinada pela média de diversas geragoes, conduz
a seguinte formulagdo, mais precisa, da regra de 1/5 de sucessos onde n é o nimero de varidveis de
decisao do problema de optimizagao:

” Apés cada n geragoes, verifique-se quantos sucessos ocorreram nas ultimas 10n geracoes.
Se este nimero for inferior a 2n, multipliquem-se os comprimentos dos deslocamentos pelo
factor 0.85; sendo, dividam-se os comprimentos dos deslocamentos pelo factor 0.85.”

Esta regra permite que os comprimentos dos deslocamentos ou as variancias dos deslocamentos
aleatérios sejam controlados, fixando-se os seguintes valores cge. = 0.85, ¢ine = 1/0.85 ¢ Ay = 10n. No
entanto, a probabilidade de sucesso nao fornece nenhuma indicacido de quao apropriadas sao as razoes
das variancias 01-2 relativamente umas as outras (para cada varidvel), pelo que os comprimentos dos
deslocamentos s6 podem ser todos reduzidos em conjunto ou todos aumentados em conjunto. Por este

motivo, em geral, considera-se que 03 = 03 = ... = g2 = o°.

Critério de Paragem

O critério de paragem determina quando o processo de procura deve ser terminado. Em geral, sao
utilizadas as condigoes:

[fetE2)) — f(x®))]
| F(x0)]

FO=84) — pxM)| < &5 o <el,

e Ar > 20n, onde €3 e g4 dependem da precisdo do computador utilizado, sendo €3 > 0 e 4 > 0.
A condicdo Ap > 20n assegura que, no caso extremo, entre testes da regra de 1/5 de sucessos, os
comprimentos dos deslocamentos sao reduzidos ou aumentados, pelo menos pelo factor (O.85)i20 ~
(25)¥17 0 que evita que a procura seja terminada apenas porque os comprimentos dos deslocamentos
sao forgados a variar muito frequentemente. Por outro lado, é evidente que o critério de convergéncia
nao precisa de ser verificado em todas as geragoes. O procedimento usual é testd-lo apenas cada 20n
geragoes.
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5. Estratégias Evolutivas Multimembros

Nestas EEs multimembros existem, em cada geragao, p progenitores e A descendentes. A EE-(u, \)
distingue-se da EE-(11+ \) apenas na selecgao que tem lugar, no primeiro caso, entre os A descendentes
enquanto que, no segundo caso, se faz a partir dos p + A individuos (Schwefel, 1995).

Caso seja conhecida uma aproximagao ao éptimo, a procura pode ser iniciada gerando g pontos
a partir desse ponto inicial. Caso contrario, a populacao inicial pode ser gerada de forma aleatéria.
Em cada geracao, A pontos sao gerados por mutagao, como resultado da adicao de nimeros aleatérios
normais z. O desvio padrao da distribuicao normal utilizada na geracao das quantidades aleatérias
normais tem um papel crucial numa vez que esta relacionado com os deslocamentos ocorridos ao longo
da procura. Varias regras podem ser adoptadas com o proposito de adaptar estes desvios padrao.
Depois, os A pontos gerados por mutagdo sao ordenados de acordo com os seus valores da funcao
objectivo. Finalmente, os p melhores pontos sao seleccionados para serem os progenitores na geragao
seguinte. Este processo é repetido até que o critério de paragem seja satisfeito.

De seguida, sao apresentados mais detalhes relativos a cada um dos passos do procedimento atras
descrito. Serao, também, apresentados varios algoritmos correspondentes a diferentes variantes de
estratégias evolutivas multimembros.

Aproximacgao inicial

De forma semelhante & EE-(1+1), a procura pode iniciar-se a partir de uma aproximagcao ao 6ptimo xq,
que permitira gerar os y pontos da populacdo inicial®. Caso, nio seja conhecida nenhuma aproximacio
ao 6ptimo, a populacao inicial pode ser gerada de forma aleatéria. Para além disso, é necessario
escolher os valores iniciais para parametros associados ao esquema de auto-adaptacio considerado'®.
Caso se conhega uma estimativa da distancia ao 6ptimo, os valores iniciais tipicos para o desvio ou os
desvios padrao podem ser expressos pela mesma equagao indicada para EE-(1 + 1).

Mutacgao

O operador de mutacao consiste em gerar novos pontos pela adicao de quantidades aleatdrias, tal
como acontecia na EE-(1 + 1). Contudo, nas EEs multimembros, cada progenitor produz, em média,
A/p descendentes, de tal forma que A descendentes sejam gerados. As mesmas condigbes acerca da
normalidade das quantidades aleatérias z sao consideradas neste tipo de estratégias. No entanto,
dependendo do tipo de controlo de passo usado para fazer a auto-adaptacao, as quantidades aleatérias
normais sao calculadas de diferentes formas como é descrito mais adiante.

Recombinacao

Schwefel (1995) notou uma aceleragao consideravel na procura, bem como a facilitacdo da adaptagao
dos desvios padrao pela introdugéo do operador de recombinagdo nas EEs. Basicamente, a recom-
binagao consiste em, antes da mutagao, recombinar um conjunto de progenitores por forma a encontrar
uma nova solugdo. Seja p o numero de progenitores que participam na recombinagdo (1 < p < pu).
Estes p progenitores sao escolhidos aleatoriamente de entre os p individuos da populagao. Quando
p = 1 entdo nao existe recombinagdao. Logo, a nomenclatura das EEs pode ser estendida, e as EEs
com recombinagao sdo, em geral, referidas por EE-(u/p + A) ou EE-(11/p, A). Existem dois tipos de
recombinacao principais:

9 Pode-se utilizar a aproximacio ao 6ptimo como a média da distribuicéio de probabilidade para gerar os restantes pontos
da populagao inicial, e.g., a média da distribui¢do normal.

10 Estes parametros poderio ser o desvio padro inicial o comum a todas as varidveis, ou os desvios padrao iniciais o;
distintos para cada varidvel ou ainda as rotagoes de direc¢es de procura relacionadas com a matriz de covariancias.
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e a Recombinacao Intermédia, e
e a Recombinagao Discreta.

Estes tipos de recombinagao podem ser aplicados quer as varidveis de decisao quer aos desvios padrao
o. Em seguida, estes tipos de recombinacao sao descritos em termos das varidveis de decisdo. A sua
aplicacao aos desvios padrao o faz-se de forma similar.

Recombinagao Intermédia

Neste tipo de recombinacao, os componentes dos descendentes sdo obtidos através da média dos
componentes dos progenitores correspondentes (escolhidos aleatoriamente a partir da populacao).
Logo, considerando p progenitores escolhidos aleatoriamente, os descendentes xp serao dados por:

p

Xp = 1 Z X (3.2)

Se p = pu, este esquema tende a gerar descendentes préximos do centréide da populagao.

Recombinacao Discreta

Neste tipo de recombinacgao, cada componente dos descendentes é escolhido aleatoriamente a partir
de um dos p progenitores. Logo, supondo p progenitores escolhidos aleatoriamente, os descendentes
xp serao dados por:

XD = (Tuy 15+ s Tup,m) com ug € U(0,p), ..., u, € U0, p), (3.3)

onde u;, para ¢ =1,...,n, sdo indices gerados aleatoriamente (uniformemente), indicando a partir de
que progenitor (dos p progenitores) o valor da varidvel de decisao é copiado para o descendente. Este
procedimento permite obter diferentes combinagoes dos valores das variaveis de decisdo a partir das
solugoes existentes na populacao.

Controlo do Tamanho do Passo

Os desvios padrao podem ser actualizados de diversas formas. Este processo consiste na adaptagao
dos parametros da estratégia durante a procura (Schwefel, 1995). As implementagoes mais conhecidas
sao:

e a Adaptacao Isotrépica,
e a Adaptacao Nao Isotrépica, e
e a Adaptacao Nao Isotrépica com Rotagao
Em seguida, descreve-se sucintamente cada um destes esquemas de actualizacao dos desvios padrao.

Adaptacao Isotrépica

2

Neste esquema, tal como na EE-(1 + 1), é considerada uma varidncia 0° comum a todas as varidveis,
2 2

ie., U% =05 =...=o0;. O desvio padrao comum o sao agora actualizados pela equagao:
o) = 6(Be? com z ~ N(0,A2), (3.4)

onde z é determinado de acordo com uma distribui¢do Normal com média zero e variancia A2, onde
A, é um parametro do algoritmo.

59



60 | MANUAL DE COMPUTACAO EVOLUTIVA E METAHEURISTICA

Figura 3.4: Adaptacao Isotrépica

A Figura 3.4 ilustra o funcionamento deste esquema de adaptacao para um problema com duas
variaveis de decis@o. Nesta figura, todos os pontos pertencentes a circunferéncia centrada no ponto x
correspondem a pontos com igual probabilidade de serem gerados por mutacao.

Em geral, o valor de A, é fixado em 1/4/n.Uma vez que apenas existe uma tnica variancia comum
o2, cada individuo da populacdo possui a seguinte estrutura:

(x;0) = (21,72, ...,%n;0).
Por sua vez, a mutacao é dada por:

x; = x; + 2 com z; ~ N(0,0). (3.5)

Algoritmo 2 Estratégia Evolutiva (u/p "A) com Adaptagao Isotrépica

Require: p, p, A\, A,
1: t+0
2. PO {(xﬁf);a(t);f(xﬁf))) tm=1,... ,u} [ onde ngl) = (z1,T2,...,2,)? ]
3: enquanto CP falso faga
4: paral=1to \ faga
g < agrupar(P®), p)
0] < recombinars(g;)
X] < recombinary(g;)
o] < mutars(o})
x] « mutary(x;,07)
10: fim para
11: DO« {(xm@;am(t); Fen)) im=1,... 7,u}

o PU+D seleccao(D®) se EE—(u/p,\)
' seleccaio(DO UP®) se EE — (u/p+\)

130 t+t+1

14: fim enquanto

15! X final melhor(P®)
16: retorno Xfinql
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Figura 3.5: Adaptacao Nao Isotrépica

O Algoritmo 2 é o algoritmo da EE-(u/ p:")\) com adaptacao isotrépica. Neste algoritmo, a
fungdo agrupar selecciona aleatoriamente p individuos da populagdo de progenitores P. As fungoes
recombinars (para os desvios padrao) e recombinar, (para as varidveis de decisdo) recombinam, res-
pectivamente, os p individuos de acordo com a equagdo (3.2) ou a equagdo (3.3). A funcdo mutars
muta os desvios padrao aplicando a regra isotrépica expressa na equagio (3.4). Finalmente, a fungéo
mutar, corresponde & mutagao das varidveis de decisdo como é descrita na equagdo (3.5). O algoritmo
devolve a solugao correspondente ao individuo da populacao final com menor valor da fungao objectivo
(a melhor aproximagao ao éptimo).

Adaptacao Nao Isotrépica

Neste esquema, os desvios padrao o; sdo actualizados (um para cada varidvel de decisdo) de acordo
com a equacao:

k+1 k) 2
oFtY = Uf )ez"ez, (3.6)

1
onde z; ~ N(0,A2), z ~ N(0,A2) e, A, e A, sio parametros do algoritmo. Em geral, os valores
de A, e Ay sdo fixados, respectivamente, em 1/4/2v/n e 1/\/% Este esquema nao isotrdpico, ao
contrario do anterior, permite adaptar os desvios padrao independentemente para cada varidvel de
decisao.

A Figura 3.5 ilustra o funcionamento deste esquema de adaptagdo para um problema com duas
varidveis de decis@o. Neste figura, os pontos pertencentes a elipse sao os descendentes com igual
probabilidade de serem gerados a partir de um ponto x.

Neste esquema existe agora uma variancia associada a cada varidvel o2, pelo que cada individuo
da populacao passa a possuir a seguinte estrutura:

(x;0) = (1, .., Tp; 01, - ., Op)-
Para fazer a mutacao, aplica-se a seguinte equacgao:
¥ =z + 2 com 2z ~ N(0,0;). (3.7

O Algoritmo 3 é o algoritmo da EE—(u/pf)\) com adaptagdo nao isotrépica. Tal como ante-
riormente, neste algoritmo, as fungdes agrupar, recombinars e recombinar, permitem seleccionar
aleatoriamente p individuos da populagdo de progenitores P e recombiné-los de acordo com a equacao
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Algoritmo 3 Estratégia Evolutiva (p/ p’*)\) com Adaptacdo Nao Isotrépica

Require: p, p, A\, Ay, Ay
1: t<+0
2. PO {(ngl);s%); (x5,?) m = 1,...,@} [ onde ngl) = (x1,22,...,2p) € SSZ) = (01,09,...,0n)
]
3: enquanto CP falso faga
4: paral=1to A faga
5: g « agrupar(P®  p)
6: s; < recombinar(g;)
7 X] « recombinary(g;)
8 s] < mutarg(s))
9: x] < mutary(x},o07)
10:  fim para

11: DO {(x;,,fw;s:n(t); f(x:n(t))) m=1,... ,,u}

o P { seleccao(D®) se EE— (u/p,\)
seleccio(DW UP®) se EE — (u/p+\)

13: t<+t+1

14: fim enquanto

15: Xfinat < melhor(P®)

16: retorno Xyinql

(3.2) ou a equagao (3.3). Contudo, a fungdo mutars muta os desvios padréo aplicando agora a regra
nao isotrépica expressa na equagio (3.6). Finalmente, a fun¢do mutar, corresponde a4 mutagio das
varidveis de decisdo tal como é descrita na equagdo (3.7) de forma independente para varidvel de
decisao.

Adaptacao Nao Isotrépica com Rotagao

Neste esquema, para modelar a possivel correlacao entre as varidaveis de decisao sao consideradas

n(n —1)/2 rotagdes. Os desvios padrao o; e as rotagdes o sdo actualizadas de acordo com a equagao:
E+1

S

o8 i g2

Y v 3.8
o = alP 4 N0, 1), (3:8)
onde z; ~ N(0,A2), z ~ N(0,A%) e, A, e Ay, e B sdo pardmetros do algoritmo. Em geral, os
valores de A, e A, sio fixados, respectivamente, em 1/1/2v/n, 1/v/2n e § = 5. Este esquema nao
isotrépico com rotagoes, ao contrario do anterior, permite adaptar os desvios padrao tendo em conta
a possivel existéncia de correlagdes entre as varidveis de decisdao. Neste esquema existe agora uma
variancia associada a cada variavel 012 e rotacoes aj, pelo que cada individuo da populacao passa a
possuir a seguinte estrutura:

(X;050) = (T1y. ey Tp3 Oty ey Ops ALy ey Q)

com r =n(n—1)/2.

A Figura 3.6 ilustra o funcionamento deste esquema de adaptagao para um problema com duas
variaveis de decisdo. Neste figura, os pontos pertencentes a elipse sujeita a rotagdo sdo os descendentes
com igual probabilidade de serem gerados a partir de um ponto z.
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Figura 3.6: Adaptacao Nao Isotrépica com Rotacao

A mutagao é feita de acordo com a seguinte equagao:

x' =x+2z com z ~ N(0,C’)
2 .
o} sei=j
2 _ 2 N emied : .
(0f —o07)tan(2ay;) sei e j correlacionados
se 7 e j nao correlacionados

3.9)
C = % (
0

O Algoritmo 4 é o algoritmo da EE-(p/ pf)\) com adaptagdo nao isotrépica e com rotacdo. As
fungbes agrupar, recombinars e recombinar, sao semelhantes as dos algoritmos anteriores. No en-
tanto, a fungdo mutars muta os desvios padrao aplicando agora a regra nao isotrépica com rotagoes
expressa na equacao (3.8). Finalmente, a fungdo mutar, corresponde & mutagdo das varidveis de
decisao tal como é descrita na equagao (3.9) tendo em conta as covariancias, i.e., as associagdes entre
variaveis de decisao.

Critério de Paragem

O critério de convergéncia permite definir o término do processo de procura. Em geral, o critério de
convergeéncia adoptado para as estratégias evolutivas multimembros é terminar a procura quando as
seguintes condigoes sdo verificadas:

(k) (k)

max min

IE——
—(k —_ )
]

78— £

< e3 ou

k k —=(k) ~ . . ~ . . £ 1
onde f,gﬂa)x, I<I1i21 ef (k) sdo, respectivamente, o maior e o menor valor da fungdo objectivo e a média

dos valores da fungao objectivo da populagao de p progenitores, €3 e €4 dependem da precisao do
computador utilizado, sendo €3 > 0 e g4 > 0.

6. Tratamento das Restricoes

Os esquemas evolutivos, tal como foram apresentados, permitem resolver problemas de optimizacao
sem restricoes. E possivel tratar problemas restricdes de desigualdade do tipo g;(x) > 0 com j =
1,...,m, utilizando um mecanismo de eliminacao das solu¢oes nao admissiveis, i.e., em cada geragao,
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Algoritmo 4 Estratégia Evolutiva (p/ p’*)\) com Adaptagao Nao Isotrépica com Rotacao
ReqUire: Hy Py >\7 AO’7 AO"7 5

1: t+0
2 PO {(XSB, Sm;a 77,,f( Uy om 1,...,”} [ onde x) = (z1,70,...,20), s& =
(01,027‘..,0n)ea7(n)f(oel,az,...,ak) com k=mn(n—1)/2]

3: enquanto CP falso faga

4: paral=1to \ faga

5 g « agrupar(P® p)

6: (s1,a;) < recombinars(g;)

7 X] < recombinary(g;)

8 (s, a]) < mutars(s;, a;)

9 x] <« mutary(x},s;, a;)

10: fim para

11: DO« {(x',',ﬁ“;s;;f”;a}'n(t);f(xm)) m=1,... ,u}

o PUHD seleccio(D®) se EE—(u/p,\)
seleccaio(D® UP®) se EE — (u/p+\)

13: t—t+1

14: fim enquanto

15: Xfinal < melhor(P®)

16: retorno Xfinql

se a mutagdo ou recombinac¢do gerarem um ponto que nao satisfaz as restrigdes, este nao é aceite.
Desta forma, a procura restringe-se ao interior da regido admissivel. No entanto, é muitas vezes
dificil especificar um vector inicial xg que seja uma aproximagao ao éptimo e que satisfaga todas as
restrigdes (se for utilizado um vector inicial que nao satisfaga as restrigoes poderd demorar muito tempo
até que o processo de procura determine um ponto da regido admissivel). Um dos processos para a
determinagdo de um vector inicial na regido admissivel é o descrito por Box (1965). Neste processo,
uma fungao objectivo auxiliar r(x) representando a soma dos valores das fungdes das restrigoes violadas

= g;(x)5;(x),
j=1

é construida:

onde

—1segj(x) <0
0;(x) = { 0 se ij(x) >0

Um decréscimo no valor da fungdo r(x) representa uma aproximagao a regiao admissivel. Assim,
quando 7(x) = 0 entdo x satisfaz todas as restrigdes e pode ser utilizado como vector inicial. En-
quanto nao é encontrado um ponto admissivel, a procura é feita com base na fungao r(x) definida
anteriormente.

O esquema atras descrito permite tratar apenas restri¢oes do tipo desigualdade. As restri¢ées do
tipo igualdade h;(x) = 0 podem ser reformuladas como restrigoes de desigualdade da seguinte forma:

hi(x) > 0 A =hi(x) > 0.

Para além disso, podem ser consideradas quantidades positivas e pequenas, € e € de tal forma que
—e < hi(z) <FE, ie.:
hz(X) +e>0A —hi(X) +e>0.
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No entanto, o tratamento de restrigées do tipo igualdade pode criar dificuldades as EEs, dado que
encontrar novos pontos que sejam admissiveis pode traduzir-se num comportamento oscilatério.

Outras técnicas de tratamento de restrigdes podem ser implementadas. Coello Coello (2002) faz
uma revisao, no contexto dos algoritmos evolucionarios, de diversas técnicas para o tratamento de
restrigdes do tipo desigualdade e igualdade.

7. Estratégias Evolutivas Avancadas

Nesta seccao sao referidas algumas abordagens baseadas em EEs que utilizam técnicas avancadas
quer para a adaptacao dos parametros de procura quer pela utilizacdo de informacao de procura nao
local.

Uma dessas abordagens sao as Meta-EEs propostas por Rechenberg (1994) (também, chamadas
de Nested Evolution Strategies). As Meta-EEs utilizam informagao nao local na procura. Para isso, a
procura é hierarquicamente organizada em diversas EEs que fazem procura local por um periodo de
v geragoes. H4 uma EE externa cujas populacgGes sdo constituidas por diversas EEs internas. Assim,
a notagao usada para descrever uma Meta-EE passa a ser EE-[1///p’ TN (1/p T X)?] onde os paréntesis
rectos dizem respeito & EE externa e os curvos as EEs internas. Neste algoritmo, hd p’ populagoes
de progenitores de EE-(1/p *A) que geram X EE-(p1/p ' \) descendentes. Apds y geragoes, a selecgao
correspondente & EE externa é feita para determinar as melhores p/ das EE-(u/ p:*')\) que servirao de
base para a préxima populagiao de X EE-(u/ p’*)\) descendentes. As Meta-EEs podem ser utilizadas
em optimizagao global, multi-local, problemas inteiros mistos e, também, na optimizacao dos préprios
parametros de procura das EEs internas.

Outras abordagens, sio as propostas por Ostermeier et al. (1994) and Hansen e Ostermeier (2001),
que utilizam informagao do progresso ao longo das geragoes para fazer a auto-adaptagao dos parametros
de procura. No algoritmo proposto por Ostermeier et al. (1994), designado por CSA-ES (Cumula-
tive Step-size Adaptation Fvolution Strategy), informagao relativa ao percurso evolutivo percorrido ao
longo das geragdes é utilizada para adaptar os tamanhos do passo. No algoritmo CMA-ES (Covariance
Matriz Adaptation Evolution Strategy) desenvolvido por Hansen e Ostermeier (2001), o percurso evo-
lutivo cumulativo é também utilizado para adaptar a matriz de covariancias que permite a aplicacao de
mutagao correlacionada. O estudo e a descrigao aprofundada destas estratégias evolutivas avangadas
sai fora do ambito deste capitulo, podendo o leitor encontrar os detalhes destas propostas nas re-
feréncias bibliograficas atras indicadas.
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CAPITULO 4

Programacao Genética

Douglas A. Augusto Helio J. C. Barbosa

Laboratorio Nacional de Computagdo Cientifica, Petropolis, RJ

Este capitulo descreve a metaheuristica evolucionaria denominada programacao genética, que visa a
construgdo automatica de programas de computador por meio de um processo iterativo inspirado na
evolucao por selecao natural.

A programagao genética (PG), cujo desenvolvimento é atribuido a Koza (1992), ¢ uma me-
taheuristica estocastica de otimizagao global baseada no principio darwiniano de selecao natural,
sendo, pois, uma abordagem da computacao evoluciondria. A PG destina-se & evolugao de programas
de computador em linguagens arbitrarias, em outras palavras, a PG otimiza estruturas funcionais ca-
pazes de realizar operacoes, sejam elas légicas, aritméticas, condicionais e de desvios, que normalmente
mapeiam entradas em saidas.

Nesta concepgao, submete-se uma populagdo contendo um determinado numero de individuos—
programas candidatos criados aleatoriamente—ao processo simulado de evolugao segundo a selecao
natural. Neste processo iterativo figuram a cada geracdo: a selecdo de individuos promissores para
procriagao, a formagao de seus descendentes por meio de operagbes genéticas como cruzamento e
mutagao, e finalmente a insergao destes novos individuos na populagao, marcando-se o inicio de uma
nova geragao. Muito embora nao existam garantias de progresso e tampouco de obtencao de solucoes
6timas, como caracteristico em qualquer metaheuristica, essa dindmica tende, ao longo das geragoes,
a produzir solugoes candidatas incrementalmente mais adaptadas.

Destacam-se como caracteristicas tipicas da programacao genética as seguintes qualidades:
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e Robustez — o modelo populacional e o processo estocastico sao os dois principais fatores por tras
da programagao genética responsaveis pela solidificagdo da tolerancia a ruidos.

e Ezxigéncia de pouco conhecimento sobre o dominio — os requisitos acerca do dominio de aplicagao
podem ser relaxados; basicamente, espera-se apenas uma funcao capaz de comparar a qualidade
relativa dos individuos com certa precisao.

e Produz solugdes simbdlicas — usualmente as solucoes obtidas pela programacao genética sdo
imediatamente legiveis e interpretaveis (“cédigo-fonte disponivel”), em decorréncia do processo
evolutivo atuar diretamente no nivel simbdlico das estruturas.

e Possui paralelismo natural — as demandas computacionais da programagao genética podem ser
trivialmente particionadas em varios niveis, com emprego ou nao de modelos distribuidos bioins-
pirados, permitindo-se assim redugéo no tempo de execugao e/ou escalabilidade para problemas
mais complexos.

e I facilmente extensivel/modificdvel — a programagao genética é uma metaheuristica extrema-
mente versétil, e dessa forma admite, por exemplo, hibridizagoes (funcionamento junto a outras
técnicas), integracao de outros modelos evoluciondrios (p. ex., co-evolugdo, nichos, miltiplos ob-
jetivos) e as mais diversas representagoes e linguagens para os programas (como representagao
formal por gramdticas).

O processo evolutivo da programacao genética pode ser visualizado pelo fluxograma da Figura 4.1.
Como exposto na figura, os componentes e etapas da PG, que sdo discutidos no decorrer deste capitulo,

Avaliar os novos
individuos

Criar populagao
de individuos

Critério de
parada satisfeito?

Terminar a
execugao

Selecionar os individuos
mais promissores

Aplicar os operadores genéticos

com certa probabilidade

Inserir os novos individuos em
funcdo do método de reproducao

E—

Figura 4.1: Fluxograma do funcionamento da programagao genética.

podem ser sintetizados por:
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1. Criagao da populagdo — determina quem e como sao formados os primeiros individuos candidatos.
Para tanto, dois conceitos devem estar definidos:

(a) representagdo dos programas — a estrutura funcional na qual o processo evolutivo atuard,
isto é, a entidade que serd submetida as operagbes genéticas e avaliagoes.

(b) conjuntos primitivos de funcoes e terminais — estabelece as instrugoes bésicas (“palavras-
chave”) da linguagem dos programas que, quando devidamente combinadas, expressam a
solugdo esperada.

2. Awaliagcao dos individuos — funcao que mede quao bem um determinado individuo executa a
tarefa do problema, em outras palavras, é a fungdo-objetivo a ser maximizada.

3. Critério de parada — determina quando o processo deve ser interrompido; normalmente por
obtengao de uma solugéo satisfatéria ou por limites de tempo de execugao.

4. Esquemas de sele¢do — definem como os individuos mais bem adaptados sdo favorecidos na
disputa pela procriacao.

5. Operadores genéticos — sao as técnicas de criagdo de novos individuos com base no material
genético de seus genitores. Tipicamente subdividem-se em:

(a) cruzamento — recombinacao do material genético de dois individuos.

(b) mutacao — deriva um individuo como uma variagdo de um outro.

6. Métodos de reproducao — estipulam como os descendentes serdao inseridos na populagao.

Aplicacoes

Teoricamente, a programacao genética pode ser aplicada em qualquer problema que atenda duas
propriedades fundamentais:

1. que a solucdo possa ser expressa como um programa de computador em uma dada linguagem.

2. que seja possivel definir uma medida capaz de, dadas duas solugdes candidatas, dizer com razodvel
precisdo quais delas € a melhor (“funcao de avaliagdo”).

Satisfeitas estas propriedades é possivel, em tese, aplicar a programacao genética. Na pratica,
porém, em problemas excessivamente complexos—como os que envolvem avaliagdes/simulacoes com-
putacionalmente custosas, ou aqueles cuja estrutura da solucao esperada é demasiadamente grande e
intricada—a PG esbarra nos limites computacionais no que tange tempo e espaco de processamento,
inviabilizando portanto o seu uso.! Nestes casos, contudo, uma possivel alternativa é o uso da PG em
ambientes computacionais de alto desempenho, servindo-se de implementacoes massivamente parale-
las/distribuidas.

A despeito da restri¢ao em certas classes de problemas, a programacio genética tem sido usada em
areas diversas e expressivas. A relagao apresentada a seguir lista, em carater ilustrativo, uma pequena
parcela dos dominios e suas aplicagbes na qual a PG tem sido bem sucedida.

Reconhecimento de padroes Neste dominio procura-se a evolucao de programas capazes de iden-
tificar padrdes normalmente implicitos em massas de dados. Exemplos constituem o diagnédstico
automatizado de doengas mediante informagdes de exames do paciente, andalise de crédito e
célculo de risco baseando-se em informagoes historicas e vigentes acerca do tomador de crédito,
ou reconhecimento Gptico de caracteres digitais/manuscritos.

! Naturalmente, & medida que a tecnologia avanca e computadores mais rapidos sao construidos, a programacio genética

amplia o seu leque de atuagao.
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Regressao simbdlica Esta 4rea trata da descoberta de expressoes mateméticas (expressoes simbolicas).
Existem aplicagoes de ajuste de curvas, inducao de sequéncias, derivagao e integracao simbdlica,
descoberta de identidades matematicas, previsao de séries temporais, entre outras.

Robdética Busca-se desenvolver programas que controlem precisamente agdes de robos em diversas
tarefas, tais como as de automacao industrial.

Estratégias de jogos O objetivo é evoluir estratégias que, dado o estado atual do jogo—e possivel-
mente o histérico de jogadas—, decidam otimamente qual deve ser a proxima jogada.

Processamento de imagens Uma das aplicagbes envolve a compactacao de imagens, isto é, a des-
coberta de programas compactos que quando executados recriem a imagem original.

Arte A evolugdo de programas que codificam (artificialmente) pinturas de quadros, por exemplo, é
uma das possiveis aplicacoes da PG nesta area.

1. Descricao da Programacao Genética

Representagao dos Programas

Existe uma grande variedade de estruturas capazes de representar programas de computador no ambito
da programacio genética.? H4 no entanto trés principais grupos conceituais de representacio: li-
near (Oltean et al., 2009), por drvore (Koza, 1992) ou por grafos (Poli, 1999; Teller, 1996; Miller e
Smith, 2006).

Dentre os grupos, a representacao por arvore é a mais popular, status este possivelmente decorrente
da sua tradicdo de uso na programacao genética, aliada ao poder/espontaneidade de expressao de
programas e relativa simplicidade. Todavia, esta classificagdo é conceitual, e difere da representacdo
computacional; por exemplo, muito embora a arvore seja uma estrutura naturalmente hierarquica, ela
pode ser implementada e operada linearmente sem que haja violagdo de suas propriedades (Pelikan
et al., 1997; Augusto e Barbosa, 2000). Ainda, um terceiro nivel de classificagiao pode ser introduzido:
a representa¢ao semdntica. Neste, a representagdo conceitual é complementada com regras/restrigoes
que governam como a estrutura em questdao pode ser operada; pode-se citar como membros desta
classificagao, por exemplo, a representagao por gramdtica sobre a estrutura arvore (Whigham, 1995) e
sobre a estrutura linear (O'Neill e Ryan, 2001), e restrigoes de tipo para a estrutura arvore (Montana,
1994).

A despeito do extenso leque de opcoes de representacao, considera-se neste capitulo a representacao
pela estrutura de dados drvore, cujo emprego é bastante comum na PG. Nesta representagao, o cromos-
soma de um individuo apresenta um aspecto gréfico como exemplificado na Figura 4.2. O individuo
A descreve a expressao

se AA B entdo C, sendo (3.14 x X),

enquanto o individuo B descreve a funcao matemaética

sin (\/m — cos(X x Y)) .

2 - . . R
Essas estruturas sdo muitas vezes referidas por cromossoma ou genoma do individuo.
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Figura 4.2: Individuos representados pela estrutura arvore.

Conjuntos Primitivos de Fungoes e Terminais

Essenciais ao funcionamento da programagao genética, como originalmente concebida, sao os denomi-
nados conjuntos de fungoes (IF) e terminais (T), que sdo relativos ao dominio da aplicagio. Sao eles
que definem as ferramentas (as primitivas) que estarao a disposigao do processo evolucionério para a
construgdo de estruturas mais complexas, isto é, definem a linguagem—e o feitio do espago de busca
— onde a evolucao poderd explorar.

O conjunto F é responsavel pelo fornecimento de fungdes que requerem argumentos, ou seja, 0s
operadores. Exemplos incluem operadores mateméticos (+, —, X, =, sin, cos, NG log, x¥), 16gicos (V,
A, =), relacionais (<, >, =), condicionais (se 2 entdo y sendo z) e lagos iterativos (enquanto x faga y).

Por sua vez, o conjunto T prové os operandos, isto é, varidveis/atributos (x, y, idade, saldrio),
constantes (m, e) e fungdes que nao requerem argumentos (random(), tempo_decorrido()).

Os conjuntos de fungoes e terminais podem ser livre e recursivamente combinados; a tnica res-
tricao é que seja obedecida a aridade® de cada primitiva. Portanto, todo fragmento ou estrutura de
um programa na populacao, em qualquer estidgio do processo evolutivo, nada mais é do que uma
combinacao particular entre elementos de F e T. No entanto, para que estes conjuntos possam ser
computacionalmente manipulados e permitam a expressao da solugao procurada, duas propriedades
devem ser satisfeitas:

Suficiéncia Do fato de que qualquer estrutura da populagao é um arranjo particular de F e T, decorre
que é condicao necessdria para a obtencao da solucao esperada que esta possa ser expressa como
uma combinagao das primitivas definidas para o problema. Esta 6bvia constatagao é conhecida
como propriedade de suficiéncia, e diz que os elementos dos conjuntos F e T devem ser suficientes
para, em ao menos uma combinagao especifica, descrever a solu¢ao esperada.

Na pratica, entretanto, a propriedade de suficiéncia nao soa tdo ébvia, devido ao fato de que
em muitos problemas—especialmente os reais e de grande porte—nao se conhece o aspecto da
solucdo, e dessa forma pouco se pode cogitar a respeito da formagao dos conjuntos de fungoes
e terminais. Neste cendrio, é tentador adicionar aos conjuntos tantas primitivas quanto se
possa; contudo, tal procedimento aumenta enormemente o espaco de busca, e pode, portanto,
seriamente degradar o progresso da evolugao.

Consisténcia Uma segunda propriedade que concerne aos conjuntos de primitivas é a denominada
consisténcia. Consisténcia é a condigdo de integridade, e requer que cada operador do conjunto

3 Aridade é o ntimero requerido de argumentos. Os terminais em T tém sempre aridade zero.
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de fungoes seja suficientemente versatil e robusto para aceitar como argumento qualquer terminal
em T ou valores de retorno de qualquer fungdo em F. Em outras palavras, os conjuntos de
terminais e fungoes tém que ser tais que, quaisquer combinagoes entre IF e T, ou F e ele préprio,
desde que respeitadas as aridades, sejam vélidas.*

A consisténcia é uma propriedade demasiadamente relaxada no que se refere as relagoes e res-
trigoes entre as primitivas, isto é, no que tange a definigdo da linguagem dos programas. Ao
mesmo tempo em que os conceitos dos conjuntos de fungdes e terminais da programacao genética
candnica proveem simplicidade e uniformidade, a auséncia de restrigdes pode causar: (i) cresci-
mento nao justificado do espago de busca — regides conceitualmente sem sentido passam a fazer
parte dele; e (ii) dificuldade de satisfazer a condi¢do de consisténcia quando estdao envolvidos
diferentes tipos e estrutura de dados, tornando-a invidvel ou, na melhor das hipéteses, forcando
uma adaptacio crassa.” Felizmente, na prética estes cenérios nao ocorrem com frequéncia. No
entanto, para dominios de aplicagdo onde as deficiéncias e limitagoes da nogao dos conjuntos
de terminais/fungdes mostram-se preocupantes ou proibitivas, é possivel adotar representagoes
mais sofisticadas, como, entre outras, a representagio formal por gramdatica (Whigham, 1995).

Criacao da Populacao

A criacao da populagdo visa formar uma amostragem representativa do espaco de programas, que
seja preferencialmente bem distribuida e sem tendenciosidade a favor de configuragbes particulares.
Entretanto, dado que o espago de possiveis programas é geralmente infinito—quando nao se impoe
limites acerca do tamanho das solucbes—, torna-se impossivel amostragens estritamente uniformes; o
que se pode fazer, todavia, é tentar evitar grandes distorgoes (Poli et al., 2008a).

Na pratica, a criacdo dos individuos iniciais, e portanto da populacao, é realizada de maneira
essencialmente aleatdria, isto é, as instrucoes basicas dos conjuntos F e T sao recursivamente combi-
nadas ao acaso, em numero e complexidade varidveis, na estrutura do individuo.® Embora o processo
de criacao seja nao-deterministico, é preciso que se respeite a aridade de cada operador; em outras
palavras, se uma determinada fungao possui n argumentos, entao, considerando-se a estrutura arvore,
o né6 representando este operador tera exatamente n nés filhos, cada qual constituindo um argumento.

Na tentativa de se criar uma boa amostragem inicial, métodos que delineiam a forma como as
arvores iniciais sd@o construidas foram propostos. Alguns desses métodos sdo descritos a seguir.

Método de Criagao Completa (Full Creation Method)

Na PG é interessante que se imponha limites nos tamanhos dos cromossomas (arvores), evitando
assim, que as solugdes candidatas cresgam indefinidamente, provocando esgotamento de memoria
e degradacao no desempenho. Um destes limites estd relacionado ao momento da criagao dos
individuos, e é geralmente especificado por profundidade maxima.”

Neste método de criagao, exemplificado pela Figura 4.3, todo comprimento entre o né raiz e
qualquer né terminal é sempre igual a profundidade maxima especificada. Isto significa que, até
se alcangar a profundidade mdxima, todos os nés terdo um ou mais filhos (fungdes com mais de

4 Uma das situagdes mais comuns envolve o operador de divisdo, que normalmente precisa ser definido de modo a tratar

a divisao por zero, p. ex. retornar a constante 1 neste caso.
Por exemplo, nao faz sentido conceitual a multiplicagdo de valores booleanos, no entanto, seria necessario garantir a

factibilidade desta operagao para que o processo evolutivo fosse vidvel.

6 Em certas aplicacdes, no entanto, conhecendo-se alguns padrdes tteis e promissores, é possivel introduzi-los diretamente
na populacao inicial, mas é preciso cautela para que estas sementes nao causem convergéncia prematura.

7 Profundidade é o maior comprimento (ramo) entre o né raiz e os demais ndés de uma arvore. Quando se tem nogao
da dimensao da solugao do problema, além do limite maximo de profundidade, é usualmente também especificado um
limite minimo.
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um argumento) e, ao se atingir a profundidade determinada, os nés nao possuirao filhos (fungoes
sem argumentos, varidveis ou constantes).

EA

t=7

A

Figura 4.3: Exemplificagdo passo-a-passo do método de criagdo completa.

Método de Criacao Livre (Grow Creation Method)

Diferentemente do método completo, este permite que nés com qualquer nimero de filhos (ar-
gumentos) sejam adicionados no momento de criagdo, assim, nido é necessdrio que a arvore
seja completa. Isto é, se ocorrer em algum ramo um né sem filhos (terminal), este ramo serd
encerrado. A Figura 4.4 ilustra esse processo.

t=1 t=2 t=3

/®\

—
]
ol

Figura 4.4: Exemplificacdo passo-a-passo do método de criacao livre.

Efeito Escada (Ramping)

No momento da criacdo, a populacao é dividida em segmentos. A cada segmento é atribuido
uma profundidade maxima, de modo que esta profundidade maxima varie entre a profundidade
minima real e a maxima real. Esta atribuicdo geralmente é feita em ordem crescente. Por
exemplo, considere uma populacido com 50 individuos, e suponha que a profundidade minima
seja 2 e a maxima 6. Entao, a populagao seria dividida em cinco segmentos, cada qual com
dez individuos. Dessa forma, o primeiro segmento receberia uma profundidade méxima de 2, o
segundo 3, e assim, até que o ultimo receba a profundidade 6.

Método Misto de Criagao (Ramped Half-and-Half)

Segundo Koza (1992), este é o método mais recomendado. E capaz de gerar uma ampla diversi-
dade de individuos, produzindo vérias formas e tamanhos distintos de arvores. A ideia consiste
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em fazer com que cada metade de um segmento produzido por “ramping” seja criada ou com
o método completo (full) ou com o método livre (grow). Isto é, metade de um segmento sera
criada pelo método completo e a outra metade com o método livre.

Avaliacao dos individuos

A avaliacao dos individuos, que depende fundamentalmente do dominio da aplicagdo, mede o éxito
com que os programas realizam a tarefa alvo, isto é, define a aptiddo. Tipicamente, cada programa da
populacao é executado sobre conjuntos de argumentos, e entao os valores de retorno sao comparados
com os valores esperados, que sao conhecidos; quanto mais proximos os valores de retorno estao dos
valores esperados, mais bem adaptado é o individuo em questao.

Em problemas de regressao, por exemplo, interessa minimizar a discrepancia entre os valores
esperados para os pontos fornecidos e os valores obtidos pela fungao sendo avaliada; portanto, uma
medida de avaliagdo poderia ser o inverso da soma do quadrado dos erros:

-1

k
Japtidao = | > _f (i) =Yil*|
i=1

ou entao o negativo da soma do quadrado dos erros:

k

faptidéo = - Z[f(pz) - Yvi]za

i=1

onde k é o numero de pontos, p; € R™ é o i-ésimo ponto, f é a fungdo—codificada por um individuo
qualquer—sendo avaliada (f : R™ — R), e ¥; € R é o valor esperado para o ponto de indice 7.

J4 em problemas de classificacdo de dados® o objetivo primario é medir a acurécia de predicao
sobre um determinado conjunto de amostras de treinamento; dessa forma, a aptidao de uma &arvore
classificadora C' de um individuo (C : R" — N), normalizada para o intervalo [0, 1], poderia ser dada
pela taza de acertos:

k
1
faptidéo - E § H[C(az) - Y—l]7
=1

onde k£ é o nimero total de amostras de treinamento, a; € R e Y; € N, respectivamente, a i-ésima
amostra e sua classe esperada, e I[r] retorna 1 se a condigao 7 é satisfeita ou 0 caso contrario.

No entanto, nesses casos geralmente é util ponderar a aptidao do individuo em funcao de sua
complexidade/tamanho, visando assim a obten¢ao de solugdes mais compactas, legiveis e potencial-
mente com maior poder de generalizacdo. Uma medida comum ¢ a introdugao de um coeficiente de
penalizacao por complexidade, que se propoe a reduzir a aptidao de um individuo proporcionalmente

ao tamanho de sua estrutura.® A aptiddo de um individuo pode ser, portanto, reescrita como:
!
Japtidao = Jfaptidao — € X £,

onde ¢ é o coeficiente de penalizagdo, que usualmente é uma constante, e ¢ é uma medida de com-
plexidade, onde normalmente emprega-se o tamanho da estrutura do individuo como, por exemplo, o
nimero de nds da arvore que representa o programa.

8 A classificacdo de dados é a tarefa que, fornecido um conjunto de dados como treinamento, visa construir uma entidade
com a propriedade de mapear atributos de entrada em um valor discreto que representa a classe/categoria de uma dada
amostra. Esta entidade é denominada classificador ou preditor.

9 Solucbes mais sofisticadas para o controle de complexidade sdo discutidas em (Poli et al., 2008a).
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Critério de parada

Idealmente, uma execucao da programagao genética deveria terminar quando, e somente quando, uma
solugao étima fosse encontrada segundo a fungdo de aptidao definida. Infelizmente, dependendo da
complexidade do problema e dos recursos computacionais disponiveis, isto pode nao ser vidvel. Nesses
casos, o relaxamento desta condicdo no intuito de obtencao de solugdes “suficientemente boas” pode
ser admissivel—ou ser de fato a unica alternativa. A implementagao deste conceito é feita pela adigao
de um ou mais critérios de parada, comumente:

e Aptidao dentro da faixa aceitdvel — o processo é interrompido quando uma solug¢do aproximada
é obtida.

e Nimero maximo de geragoes ou avaliagoes — a execucao é interrompida ao se atingir um nimero
pré-estabelecido do geragoes ou avaliagoes.

e Tempo limite de execugao — andlogo ao item anterior, mas é guiado pelo tempo despendido.

e Estagnacao do processo — a execucao termina quando é detectada estagnacao do processo evo-
lutivo, isto é, quando por um certo periodo nenhuma solucao aprimorada é obtida.

Esquemas de selecao

A selecao é o instrumento pelo qual os algoritmos evolucionérios conduzem a busca para as regioes
mais promissoras do espago e, que, efetivamente, permite o processo de otimizagao. Ela simula o efeito
da sele¢ao natural, sendo responséavel por escolher os individuos da populagdo que deixarao descen-
dentes para a geracao seguinte, ou seja, aqueles que participarao das operagoes genéticas. Portanto, é
natural esperar que os esquemas de selegdo favorecam aqueles individuos mais bem adaptados, pois a
transmissdo de bom material genético potencializa o desenvolvimento de solugoes aperfeigoadas.

A diferenga entre a probabilidade de selecao dos melhores individuos e a probabilidade de selecao
dos piores denomina-se pressdo de sele¢do. Quando a pressao de selecao é baixa, individuos de menor
qualidade terao mais chance de disseminar seus genes; por outro lado, quando a pressao é alta,
somente aqueles individuos muito bem avaliados, em média, tém oportunidade de ser selecionados.
Embora possa parecer que, a principio, a alta pressao de selegao é sempre vantajosa, na realidade ela
pode levar o processo evoluciondrio rapidamente a indesejavel convergéncia prematura. Isto ocorre,
notoriamente, devido a degradacao da diversidade na populacdo, ja que apenas um pequeno seleto
grupo de individuos domina o processo.

Embora existam distintas maneiras de se implementar a sele¢cao (Goldberg e Deb, 1991), cada
qual diferindo particularmente no que tange a dinamica da pressao de selecao e custo computacional,
uma variagdo bastante simples, eficiente e conveniente, nomeada torneio (Brindle, 1981), é comumente
empregada na programacao genética. Neste esquema, k individuos sao selecionados aleatoriamente da
populacao, suas k aptidoes sao comparadas e o individuo detentor da melhor aptidao é selecionado.
Nota-se que o valor de k, de fato, define a pressao de selecdo, isto é, quanto maior o nimero de
competidores mais rigorosa a sele¢ao se torna.

Operadores genéticos

A funcio dos operadores genéticos ¢ construir solucdes derivadas a partir de outro(s) individuo(s). E
através desse processo de experimentagao de recombinagdes e/ou variagdes sobre padrdes promissores
que o espago de busca é explorado.

Os dois principais operadores genéticos, descritos a seguir, sdo o cruzamento, que atua sobre dois
individuos, e mutag¢do, que atua sobre um unico individuo.
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Cruzamento

O operador de cruzamento propoe-se a recombinar partes de estruturas previamente selecionadas pelo
processo de sele¢@o, na esperanca de se derivar estruturas ainda melhores. Devido ao status de operador
primédrio na programagao genética, o cruzamento é tipicamente aplicado com alta probabilidade.

Na representagao por arvore, o operador de cruzamento comuta sub-arvores, cujos nds raiz sao
arbitrariamente escolhidos, de dois individuos, gerando dessa maneira dois novos descendentes. A
Figura 4.5 exemplifica a aplicagdo do operador de cruzamento sobre os pais A e B, produzindo os
filhos A’ e B’.

A B

se-entao-senao

se-entao-senao

Y
{314y LX)

Figura 4.5: Cruzamento padrao.

Mutagao

A mutacao deriva um novo descendente mediante modificagoes na estrutura de um individuo sele-
cionado. Estas modificagdes sdo normalmente de pequena escala (“perturbagoes”), e visam tanto a
exploragao de regides vizinhas aquele individuo quanto a (re)introducao de material genético a fim de
preservar a diversidade da populagao. As modificagoes sobre as estruturas sao realizadas, tipicamente,
de maneira absolutamente aleatéria.!?

A Figura 4.6 ilustra uma aplicagdo hipotética do operador padrao de mutagao sob a representagao

por arvore. Primeiramente, uma sub-arvore do individuo A é escolhida ao acaso, entao removida,

10 Mas existem operadores especializados de mutacio que agem deterministicamente; por exemplo, operadores de eli-
minagao de redundancia ou de simplificacdo de expressoes em arvores.



_CAPITULO 4
PROGRAMACAO GENETICA | 77

e finalmente uma nova sub-arvore, criada aleatoriamente, é introduzida no local, gerando assim o
descendente A’.

Figura 4.6: Mutagao padrao.

Visando a promocao da diversidade da populagao e a exploracao do espago de busca por caminhos
diferentes — as vezes inusitados —, variagoes do operador padrdao de mutacao foram desenvolvidas.
Dentre estas, podem ser citadas a mutacao tipo nd, encolhimento e permutacao.

A mutagao né, como o nome indica, provoca uma alteracdo sobre algum né da arvore. Assim,
ap6s selecionado um elemento, arbitrariamente, este é substituido por algum outro, de tal forma que
0 novo né possua o mesmo nimero de argumentos que o original. A Figura 4.7 ilustra graficamente
este processo.

Figura 4.7: O processo de mutagcao tipo nd.

Por sua vez, a mutagio tipo encolhimento objetiva reduzir o tamanho do cromossoma (&rvore),
inspirada no fato de que solugdes menores (menos complexas) tendem a ser mais compreensiveis,
e portanto desejadas. Seu procedimento consiste em, apds escolhido um elemento aleatoriamente,
selecionar um filho qualquer e, entao, substitui-lo na posigao do elemento escolhido (né pai), excluindo-
se todos os outros filhos e suas ramificacoes. Isto “compacta” a sub-arvore em questao, e portanto reduz
o cromossoma como um todo. A Figura 4.8 ilustra visualmente a aplicagdo da mutacao encolhimento.

J& a mutac@o por permutagao provoca uma alteragdo na ordem (permuta) dos argumentos de uma
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Figura 4.8: O processo de mutacao tipo encolhimento.

funcao qualquer. Naturalmente, este operador sé se aplica as fungoes com no minimo dois argumentos.
Um exemplo pode ser visto na Figura 4.9.

Al

se-entao-senao

Figura 4.9: O processo de mutagao tipo permutacao.

Métodos de Reproducgao

Os métodos de reproducao dizem respeito a politica sob a qual os descendentes recém criados sao
introduzidos no processo evolucionario. FExistem dois métodos fundamentais: geracional e steady-
state (Syswerda, 1989; Whitley, 1989).

O método geracional foi o primeiro a surgir na literatura dos algoritmos de computagao evolu-
ciondria; funciona basicamente assim: a cada geracao os descendentes recém criados sao alocados em
uma populacao temporaria; quando o nimero de individuos criados se iguala ao da populagao prin-
cipal, a populagao temporéria substitui a principal, e assim todos os individuos da geragao passada
sao descartados—uma variacdo muitas vezes til, conhecida por elitismo, é preservar os n melhores
individuos (a “elite”) da geracao passada.

Uma desvantagem do método geracional, que pode ser decisiva em certas aplicagdes, é a neces-
sidade de se alocar uma segunda populacao durante o processo evolutivo. O método de reproducao
steady-state, por outro lado, insere os descendentes recém criados imediatamente na populagao atual,
passando assim a coexistir com seus antecedentes. Quando um novo descendente é inserido, um
individuo da populagdo vigente deve ser eliminado para que o tamanho da populagdo permaneca
constante. Habitualmente, escolhe-se para ser substituido um individuo pouco adaptado (ou o menos
adaptado), dessa forma, a evolugdo descarta solugdes pouco promissoras e obtém-se, naturalmente, o
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efeito de conservagao dos melhores individuos andlogo ao elitismo da reprodugao geracional.

2. Algoritmo Protétipo

A programacao genética, assim como a maioria das técnicas da computacdo evoluciondria, nao
define passos algoritmicos precisos e imutdveis, sendo portanto, em sua esséncia, um modelo. Nesse
sentido, é apresentado no Algoritmo 1 um protétipo em pseudo-cédigo da PG segundo a reprodugao
do tipo geracional. Por sua vez, o Algoritmo 2 descreve a PG em sua variacao de reproducao tipo
steady-state.

A titulo de simplificagdo na listagem, ambos os algoritmos adotam como critério de parada tao
somente um nimero maximo de iteragoes (geragoes ou avaliagoes, dependendo do tipo de reproducio).
Normalmente, entretanto, seria conveniente checar a cada avaliagao de individuo se a solucao candidata
encontra-se dentro de uma faixa admissivel de qualidade. Outros critérios de parada, como os descritos
anteriormente, também podem ser usados.

Algoritmo 1 Programagio Genética (reprodugio geracional).

1: Criar aleatoriamente a populagao inicial P

2: Avaliar todos individuos de P

3: para geracdo < 1 to Ng faga

4:  Copiar a elite de individuos de P para a populacao tempordria Py,
5. enquanto |Py,,| < |P| faga

6 Selecionar e copiar de P dois individuos bem adaptados, p1 e po

7 se [probabilisticamente] cruzamento entao

8 Cruzar p; com po, gerando os descendentes p) e ph

9

p1 < Ph; p2 < b

10: fim se

11: se [probabilisticamente] muta¢ao entao

12: Aplicar operadores quaisquer de mutagéo em py e pa, gerando p} e ph
13: p1 < P p2 < Pl

14: fim se

15: Avaliar p; e py e inseri-los em Py,

16: fim enquanto

17: P <= Pyyp; descartar Py

18: fim para

19: retorno melhor individuo encontrado

Parametros

Na Tabela 4.1 sao descritos os parametros usuais cujos valores podem ser ajustados em execucoes da
PG para um certo problema. Em se tratando de valores étimos para estes parametros, comumente
diferentes problemas requerem diferentes valores de parametros; em outras palavras, dificilmente um
conjunto 6timo de parametros para um problema serd étimo em outro problema.

Execucao de Programas

Fundamental & avaliagdo dos individuos é a execucao propriamente dita do programa codificado; por
meio desta é possivel medir quao bem o individuo desenvolve a tarefa em questdo. O Algoritmo 3
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Algoritmo 2 Programagio Genética (reprodugio steady-state).

: Criar aleatoriamente a populagao inicial P
: Avaliar todos individuos de P
enquanto numero de avaliagoes < N4 faga
Selecionar e copiar de P dois individuos bem adaptados, p1 e po
se [probabilisticamente] cruzamento entao
Cruzar p; com po, gerando os descendentes p) e p)
P14 Pl P2 < Dh
fim se
se [probabilisticamente| muta¢do entao
Aplicar operadores quaisquer de mutagao em p; e pa, gerando p) e p)
P1L < P P2 < D)
12:  fim se

=
= o

13:  Avaliar p; e py e inseri-los em P, substituindo individuos mal adaptados
14: fim enquanto
15: retorno melhor individuo encontrado

Parametro ‘ Descricao

Tamanho da populagéo (|P|) | Nimero de individuos em evolugao

Nimero de geragoes (Ng) Numero maximo de geragoes

Nimero de avaliagoes (N4) Numero méximo de avaliagoes (“execugoes”)

Probabilidade de cruzamento | Probabilidade de aplicagao do operador de
cruzamento (tipicamente alta)

Probabilidade de mutagao Probabilidade de aplicagao do operador de
mutagio (tipicamente baiza)

Pressao de selecao Importancia dada aos individuos mais bem
adaptados durante o processo de selegao

Limites de profundidade Profundidade maxima das arvores geradas

Tamanho da elite (geracional) | Quantidade de individuos mais bem adapta-
dos que serao copiados para geragao seguinte

Conjuntos de fungoes e termi- | Operadores e operandos primitivos que esta-
nais belecem as instrucoes basicas dos programas

Tabela 4.1: Parametros usuais da programacao genética.

mostra em pseudo-cédigo uma fungao recursiva para execugao de programas codificados pela estrutura
arvore.!!

A execucao de um programa inicia-se pela chamada da fun¢ao EXECUTA() sobre o né raiz da arvore
representada pelo individuo sendo avaliado. O algoritmo entao testa o tipo do né: se for terminal (né
folha) o seu valor é retornado imediatamente, e o percurso da recursao daquele ramo é finalizado; caso
seja o tipo fun¢do (né interno), o operador codificado pelo né é aplicado sobre os seus argumentos'?
(n6 filhos)—cujos valores sao obtidos recursivamente—e finalmente o valor computado é devolvido.
Comparando-se o valor final retornado por EXECUTA() (ou os valores de sucessivas execuges) com o
valor esperado obtém-se a discrepancia do programa frente a tarefa alvo.

Um terminal pode codificar basicamente trés espécies de valores: (i) constantes; (ii) varidveis; e (iii)

'Se o tempo de execucio for crucial entdo uma versdo nao-recursiva do algoritmo seria mais apropriada, embora
possivelmente menos elegante.
120 nimero de argumentos requerido pelo operador coincide com o niimero de filhos do né.
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Algoritmo 3 Execucao de um programa.
EXECUTA(né raiz)

1: se raiz.tipo = terminal entao

2:  retorno raiz.valor()

3: fim se

4: retorno raiz.operador (EXECUTA(raiz. filho ), EXECUTA(raiz. filhos), . .. )

fungoes que ndo requerem argumentos. O tratamento da sentenga “raiz.valor()” nos casos (i) e (iii) é
trivial: basta que a constante seja retornada ou o valor da funcao, que nao precisa de argumentos, seja
computada. Porém, no caso (ii), o valor da varidvel precisa antes ter sido atribuido. Normalmente, um
programa é executado sobre um conjunto finito de pontos (amostras de treinamento), e as varidveis, em
cada execugao, devem representar os valores do ponto em questao. Dessa forma, imediatamente antes
de cada execucao do programa os valores relativos ao ponto corrente sao atribuidos, respectivamente,
as variaveis do conjunto de terminais. Este procedimento assegura que os valores retornados das
varidveis na i-ésima execu¢ao correspondem aos valores do i-ésimo ponto.

3. Exemplo de Aplicacao: Regressao Simbdlica

No intuito didatico, e visando introduzir os conceitos da programacao genética em uma aplicacao
pratica, esta secao explica o que é regredir simbolicamente uma expressao, como os métodos tra-
dicionais implementam a “regressao” e qual a vantagem da utilizagdo da PG sobre estes métodos.
Adicionalmente, uma execugao hipotética passo-a-passo da PG em um problema simples de regressao
simbolica é exemplificada.

Regressao Simbdlica de uma Expressao

Regredir simbolicamente uma expressao é o ato de inferir simbolicamente uma expressao algébrica,
dispondo apenas de um conjunto finito de amostras numéricas.'> Basicamente, procura-se uma curva
que melhor se ajuste aos dados fornecidos. O objetivo é encontrar uma fun¢do que minimize uma
medida dos erros (ou discrepancias) entre os valores previstos pela fungéo e aqueles de fato observados.

Seja F' o conjunto de todas as fungdes f : R™ — R admissiveis para o problema, {p1,p2,...,pk}
o conjunto de pontos conhecido como amostragem e Y € R* o vetor cuja componente Y; é o valor
observado em p; € R™, onde k é o nimero de pontos fornecidos. Entao, regredir simbolicamente é
buscar por uma funcao f* tal que

* = ind(f,Y
f arg min (f,Y),

onde d(f,Y) > 0 mede a discrepancia entre os valores previstos por f e aqueles observados. A fungio
f* é dita a mais adaptada (ou melhor ajustada) aos pontos fornecidos. Uma possibilidade é fazer

1
q

k
* = i ) — Y9 ER|qg>1.
J* = argmin ;If(pz) q geR|g>

O caso ¢ = 2 corresponde ao popular ajuste por minimos quadrados. Outra possibilidade é

d(f,Y) = lrg%\f(pi) —-Yil,

13 Amostras sdo também conhecidas como conjunto de treinamento ou dados experimentais.
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e ainda outra é
d(f,Y) = med{|f(p1) = Yil,|f(p2) = Yal, ..., [f(pr) — Yil},

onde med{} denota a mediana do conjunto.

Exemplo de regressao simbdlica

Como exemplo, suponha que se deseja descobrir qual a melhor fungio que se ajusta aos pontos (z;, y;)
mostrados na Tabela 4.2.

Zi Yi
-1.0 | 2.0
-0.5 | 0.5
0.0 | 0.0
0.5 | 0.5
1.0 | 2.0

Tabela 4.2: Pontos discretos da fungao exemplo.

Sao representadas graficamente na Figura 4.10 as amostras cujas coordenadas encontram-se na
Tabela 4.2. Na Figura 4.10a sao exibidos os pontos discretos, enquanto que a Figura 4.10b ilustra o
ajuste exato desses pontos por meio da funcio f(z) = 222.

o . 4 0

Bl 05 o 05 1 Kl 05 o 05 1

(a) Pontos discretos (b) Curva baseada na forma exata da
fungdo f(x) = 2z

Figura 4.10: Exposicao grafica dos pontos e da fungdo exata com base nas coordenadas da Tabela 4.2.

Meétodos Classicos versus Programacao Genética

H4 na literatura varias técnicas de ajustes de fungoes, como a regressao linear, quadratica e polinomial,
porém, estas limitam-se ao ajuste de coeficientes. Dessa forma, requerem um modelo de expressao
definido, sendo fortemente dependentes da classe das fungoes, e por isso sao especificas e pouco flexiveis.
Isto é, considerando-se o exemplo em questao, seria fornecido ao método a forma pré-definida f(z) =
cx? e este ajustaria apenas o coeficiente real c. Ou ainda, em um ajuste mais complexo, seria provido
o modelo pré-estabelecido f(z) = c12? e entdo o método, além do ajuste do coeficiente ¢, também
seria responsavel por ajustar o expoente ca.

Muitas vezes, entretanto, néo é suficiente ou desejavel apenas a regressao linear, quadratica ou
mesmo polinomial. Busca-se em muitos casos regredir, também, fun¢oes nao lineares e sem qualquer
forma ou complexidade pré-definida. Em outras palavras, deseja-se identificar simultaneamente a es-
trutura e os coeficientes da fungdo, o que torna a tarefa vastamente mais ardua devido ao aumento
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consideravel do espaco de busca. A programacao genética é capaz de gerenciar grandes e intrica-
dos espagos de busca, e ndo requer uma estrutura de solugdo definida, sendo portanto adequada a
problemas de regressao simbdlica de complexidade arbitréria.

Execugao hipotética passo-a-passo

Esta secdo apresenta uma execucao hipotética passo-a-passo, extensamente simplificada, da pro-
gramagao genética no problema de regressao simbdlica da funcao algébrica que se ajusta aos pontos
da Tabela 4.2. Em outras palavras, o objetivo é evoluir a funcdo f(z) = 222 ou alguma identidade
desta.

Nao sao relevantes neste exemplo diddtico alguns parametros e definigoes, sdo eles: o nimero
maximo de geragoes, a funcao especifica de avaliagao dos individuos, o modo de criagdo da populagao,
o esquema e pressao de selegdo, as probabilidades de aplicacao dos operadores genéticos, e os limites
de tamanho. Os parametros que possuem alguma relevancia neste exemplo, no entanto, sao listados
na Tabela 4.3, onde é possivel notar a simplicidade dos valores a fim de manter o problema ilustrativo
e gerenciavel. Foi escolhido para o conjunto primitivo de fungoes as operagoes aritméticas basicas,
enquanto que o conjunto de terminais possui apenas a constante numérica 1 e, naturalmente, a variavel
X.

Parametro ‘ Valor

Tamanho da populagdo | 4 individuos

Tipo de reprodugao geracional
Tamanho da elite 0 (sem elitismo)
Operadores genéticos cruzamento e mutagao padrao

Conjunto de fungoes F={+—-,x,+}
Conjunto de terminais | T = {1, X}
Critério de parada discrepancia nula (ajuste perfeito)

Tabela 4.3: Parametros do exemplo hipotético.

Sejam os quatro programas A, B, C e D, codificados por drvore, exibidos na Figura 4.11. Eles
representam a populagdo inicial, e portanto foram criados aleatoriamente por um método qualquer
de criagdo. Imediatamente abaixo de cada um dos individuos é possivel visualizar graficamente quao
préximos seus ajustes estdo da curva alvo representada pela fungio f(z) = 222; isto fornece uma
avaliacio visual da qualidade do individuo.'* Pode-se notar que os individuos A e B codificam a mesma
funcao f(X) = X, embora o individuo B seja menos parcimonioso—o que nao é necessariamente
ruim, pois o material genético “redundante” pode ser 1til ao processo evolucionéario. Curiosamente,
o individuo C nao emprega a variavel X, que representa a abscissa dos pontos do problema, ou seja,
retorna sempre uma constante (no caso 1+ 1 = 2) seja qual for o ponto; dessa forma, é muito pouco
provavel que estruturas como estas tenham prosperidade ao longo do processo evolutivo, exceto talvez
como formas intermedidrias (“blocos de construgao”). Em termos de discrepancias, percebe-se que os
ajustes de A, B, e C sio razoaveis, enquanto que o ajuste de D é nitidamente inferior aos dos demais.

Com base na qualidade dos ajustes, suponha que os individuos B e C, que pode-se dizer sao
relativamente bem adaptados, foram selecionados para cruzarem e assim deixar descendentes; processo
este ilustrado na Figura 4.12a, onde os nés escurecidos denotam os pontos de cruzamento sorteados!®.

4 Naturalmente, em problemas reais de regressao simbélica nao se conhece a funcio que se deseja regredir—do contrério
o problema j4 estaria resolvido—, e portanto a avaliagdo de um individuo ficaria restrita a medi¢ao da discrepancia nos
pontos fornecidos.

15 Um dos pontos aleatoriamente escolhido foi o né raiz do individuo C. Neste caso, a &rvore inteira substitui o né (ou
sub-drvore, se fosse um né interno) selecionado do individuo B, enquanto que o descendente C’ serd o préprio né (ou
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A B C D

‘ .
T

. = .
s s

. .
05 \_/ o5 \_/

o » )
s

h o -

Figura 4.11: Populagao inicial.
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(a) Cruzamento (b) Mutagao

Figura 4.12: Aplicagdo de operadores genéticos sobre a populacao inicial.

Esta recombinacao deu origem aos individuos B’ e C?, que entao foram alocados na préxima geragao
(segunda geracao, Figura 4.13) com os rétulos A e B, respectivamente.

Considere também que o individuo B da populagao inicial foi novamente selecionado, no entanto,
desta vez ele foi submetido ao operador de mutacao, como consta na Figura 4.12b, onde o primeiro
operando da multiplicacdo (a constante 1) foi substituido pela varidvel X, dando origem & expressao
f(X) = X2. O programa derivado (B’) foi entdo alocado na geracio seguinte com indice C (terceiro
descendente gerado).

Suponha ainda que, dada a natureza probabilistica de aplicagdo de operadores genéticos, que o
individuo A (f(X) = X), da populacio inicial, tenha sido selecionado, mas ao invés de gerar uma
estrutura derivada, foi simplesmente copiado sem modificagdo—isto é, clonado—a geragdo seguinte;
em outras palavras, nem o cruzamento nem a mutagao foram aplicados. Este individuo foi portanto
inserido na proxima geragao com rétulo D.

Percebe-se que, devido a baixa aptidao do individuo D da populagao inicial, este em nenhuma
oportunidade foi escolhido pelo processo de selecao como genitor, portanto, o seu material genético
nao foi passado adiante—este processo de procriagdo a favor dos mais aptos é uma caracteristica
fundamental dos algoritmos da computagao evolutiva.

Com a populagdo da segunda geracao lotada (quatro individuos), mostrada na Figura 4.13, o
processo iterativo dd inicio a formagao da geracao seguinte, valendo-se de sucessivas aplicagoes dos
operadores genéticos sobre os individuos mais bem adaptados. Nota-se pelos graficos que os individuos

sub-édrvore) escolhido de B.
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da segunda geragao sdo melhor adaptados quando comparados & geragio anterior (populagio inicial)—
esta tendéncia de aperfeicoamento das solugoes ao decorrer da evolugao é uma propriedade das técnicas
evoluciondrias.

Dando sequéncia a execugao hipotética, suponha agora que, da segunda geragao, foram selecionados
os individuos promissores A e C para cruzamento. Ha uma boa chance de que os pontos escolhidos
de cruzamento sejam os mostrados pela Figura 4.14 (nés escurecidos). Esta recombinagdo produziu
os individuos A’ e C’. E facil perceber, no entanto, que o descendente A’ codifica a solucao esperada
para o problema, isto é, f(X) = (1 +1) x (X x X) = 2X?2. Este ajuste é apresentado graficamente
na Figura 4.15, onde, obviamente, a curva da func¢ao alvo e da funcao evoluida coincidem. Como a
discrepancia neste caso é nula, isto é, o critério de parada foi satisfeito, o programa A’ é retornado
como solugao desta execucao ilustrativa.

4. Conclusoes

Este capitulo apresentou a metaheuristica evoluciondria chamada programacao genética, cuja es-
pecialidade é a otimizagao de estruturas funcionais capazes de realizar operagoes (16gicas, aritméticas,
condicionais e de desvios), ou seja, programas de computador. A PG é uma técnica de otimizagao
global que é robusta, exige pouco conhecimento acerca do dominio, produz solugées simbdlicas, possui
paralelismo natural, e é facilmente extensivel e modificavel.

O objetivo final da programacao genética ¢ a implementacao plena da ambiciosa virtude que
permitiria ao usudrio, frente & tarefa alvo, especificar ao computador simplesmente o que se quer
que seja feito (isto é, resolvé-la) em vez de como fazer (codificagdo manual dos passos/instrugoes)
para soluciond-la. Naturalmente, em decorréncia das limitagoes tecnoldgicas atuais e mesmo das
limitacGes da metaheuristica em si-—que estd em constante evolucao e apresenta pontos de potencial
aperfeicoamento—, esta virtude ainda é um ideal a ser alcangado no que concerne a maioria dos
problemas de interesse.

No entanto, dada a importancia e apelo da tarefa de auto-programagao, a PG tem atraido nos
dltimos anos esforgos substanciais de pesquisa. Nao é dificil imaginar que, ao passo que os com-
putadores tornam-se mais acessiveis e poderosos, a PG torna-se capaz de resolver problemas mais
complexos e extraordinarios, por conseguinte despertando o interesse geral e inevitavelmente estimu-
lando o desenvolvimento da area—que por sua vez expande o dominio de aplicacao da metaheuristica
e novamente alavanca interesses e esforcos de pesquisas, realimentando o circulo. A despeito deste
futuro promissor, atualmente a PG ja goza de um curriculo expressivo de resultados obtidos que sao
tao bons ou melhores do que os produzidos por humanos, dentre estes descobertas patentedveis (Poli
et al., 2008a).

A B C D

Figura 4.13: Segunda geragao de individuos.
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Figura 4.14: Aplicagao do operador de cruzamento.
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Figura 4.15: Terceira e tltima geragio (solugao encontrada).



CAPITULO 5

Colonia de Formigas

Priscila V. Z. C. Goliatt Jaqueline S. Angelo  Helio J. C. Barbosa

Laboratorio Nacional de Computagdo Cientifica, Petropolis, RJ

Aborda-se neste capitulo uma metaheristica de inspiracao natural relativamente recente: a Otimizacao
por Colonia de Formigas (em inglés Ant Colony Optimization, ou ACO). Para isto apresenta-se inicial-
mente o comportamento de uma colonia de formigas que deu origem a ACO, os principais experimentos
realizados e os modelos matematicos desenvolvidos na literatura. Antes de passar ao primeiro algo-
ritmo da “familia ACO”coloca-se o Problema do Caixeiro Viajante (PCV) — o primeiro a ser abordado
pela ACO — que fornece o cenério ideal para a apresentacido da técnica. Em seguida, as principais
variantes da ACO s@o abordadas, referindo-se sempre ao PCV. Algumas aplicacoes da ACO em outros
problemas sao listadas incluindo-se possiveis extensdes da técnica. O caso importante de problemas
de otimizagdo com restricdes é exemplificado em um problema de otimizacao de estruturas de barras.
Em seguida discute-se como estender a ACO ao caso de multiplos objetivos. Finalmente, algumas
ideias sobre como tratar o caso, nao previsto originalmente, de variaveis de decisdo continuas sao
apresentadas, e conexoes com outras metaheuristicas sao evidenciadas.

1. Aprendendo com as Formigas Reais

Quando olhamos para uma tnica formiga pensamos em sua fragilidade fisica e em suas limitagoes
de agOes e tomadas de decisdao. Entretanto, pense agora em um conjunto de formigas. Uma colonia
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desses insetos sociais é capaz de organizar-se de forma a realizar tarefas de extrema complexidade.

Uma colonia de formigas é organizada em castas cujas funges variam de acordo com o tamanho

do inseto (e.g. proteger a coldnia, buscar por alimentos, transportar alimentos). A interacdo entre
os individuos ocorre através de um fenémeno denominado por estigmergia !, termo introduzido pelo
zo6logo francés Pierre-Paul Grassé em 1959 (Grassé, 1959). Estigmergia refere-se a nogao de que uma
acdo de um determinado agente deixe sinais no meio ambiente, e este sinal podera ser percebido por
outros agentes (geralmente da mesma espécie) de forma a incitar ou determinar suas agoes subsequen-
tes. Em diversas espécies de formigas esta sinalizagdo (ou comunicacao) é feita através da deposicao
de feroménio (ferorménio ou feromona) no meio ambiente.
O feromo6nio? é uma substancia quimica de reconhecimento usada para a sinalizacio de, por exem-
plo, alimento, perigo e maturagao sexual. No caso da busca por alimento, Goss et al. (1989) realizaram
uma experiéncia conectando o ninho de uma colonia de formigas a uma fonte de alimento através de
uma ponte dupla. Foram realizados testes com dois médulos idénticos da ponte dupla variando apenas
a relacao r = 61‘:1 entre o comprimento dos bragos menor (l,,) e maior (I3;) da ponte, iniciando com
r = 1. No teste com r = 2, ou seja lp; = 2l,,, (Figura 5.1), no instante inicial da exploragdo a primeira
formiga safa do ninho escolhendo aleatoriamente um dos bragos da ponte e, ao encontrar o alimento,
esta retornava ao ninho também selecionando uma rota ao acaso (Figura 5.1a). Chegando ao ninho,
as demais formigas eram recrutadas para a exploragao de rotas até o alimento. No inicio do recruta-
mento, as formigas permaneciam escolhendo aleatoriamente qual braco da ponte seguir (Figura 5.1b).
Ap6s certo tempo, a maioria das formigas escolhiam a menor rota e, eventualmente, algumas formigas
exploravam o trajeto mais longo (Figura 5.1c).

A explicagdo proposta é que ao iniciar a experiéncia, como nenhuma formiga percorreu nenhum
dos trajetos (ndo havendo assim nenhum feroménio depositado no meio), os dois bragos da ponte
possuem a mesma chance de serem percorridos. Encontrando o alimento a formiga retorna ao seu
ninho depositando feromdnio que, ao longo do tempo, sofre uma evaporagao natural. Como no brago
de menor comprimento a deposigao de feroménio é rapidamente realimentada (feedback positivo) por
um nudmero cada vez maior de formigas, apds algum tempo esta rota torna-se mais atrativa para as
formigas subsequentes.

Quanto a observacao de que algumas formigas eventualmente percorriam outra rota, podemos ver
em Dorigo e Stiitzle (2004) uma discussao sobre os resultados da experiéncia de Goss et al. (1989) com
relagdo ao papel do feromonio. A evaporacao do feroménio ocorre muito lentamente o que significa que
uma vez depositado diferentes regides podem ser exploradas. Desta forma, possiveis trilhas sub6timas
podem ser preteridas pela colonia quando uma melhor rota for encontrada.

2. Construindo Formigas Artificiais

Até entao sabemos que na natureza as formigas conseguem otimizar a busca por alimento de
acordo a quantidade de feromonio depositada no ambiente por formigas que percorreram este caminho
anteriormente. Com base nestas informacoes, obtidas com a experiéncia da ponte dupla, um modelo
estocéstico foi desenvolvido no intuito de tentar reproduzir a dinamica de uma colonia de formigas em
busca por alimento (Goss et al., 1989; Deneubourg et al., 1990).

Neste modelo estocéastico, ® formigas por segundo cruzam a ponte depositando uma unidade de
feromonio cada. A escolha entre os bragos menor (m) e maior (M) da ponte a partir de um ponto/né
i € {1,2}, onde i = 1 refere-se ao caminho/arco ninho-alimento e ¢ = 2 ao caminho/arco alimento-
ninho, é dada por p;m,(t) e p;m(t). Esta decisdo depende das quantidades de feromoénio em cada
braco, denotadas por ¢; m(t) e ¢; ar(t). Por exemplo, desconsiderando a evaporacao do feroménio, no

! Bstigmergia: palavra proveniente do grego stigma (marca, sinal) e érgon (ago, trabalho).
2 Feroménio: palavra proveniente do grego féro (transportar, transmitir) e érmon, participio presente de érmao (excitar).
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Figura 5.1: Experiéncia da ponte dupla com bracos de tamanhos distintos. Esquema adaptado de Goss et al (1989).
(a) Formiga inicia a exploragdo do meio (a.1) em busca por alimento. Ao encontrar o alimento (A), esta retorna
ao ninho (IN) depositando feroménio (a.2) ao longo da rota. (b) Demais formigas em N s3o recrutadas para a
exploragdo de caminhos até A. (c) Apds certo tempo, a maioria das formigas escolhem a menor rota (em vermelho).
Eventualmente, algumas formigas s3o liberadas para explorar o territério (linha tracejada).

instante t a probabilidade de se escolher o braco menor da ponte é dada por

(k + ¢im(t)
k4 Gim () + (k + diar(t)*
onde os valores k = 20 e a = 2 sao derivados de observagoes experimentais e simulagoes computacio-

nais, usando o método de Monte Carlo, realizados por Goss et al. (1989) e Deneubourg et al. (1990).
As equagoes diferenciais que descrevem a dinamica deste sistema sao

Dim(t) = ( (Pigm +piv =1) (5.1)

d(ZZm = Upir m(t — k) + ¥pim(t), (i=147=2i=2,i=1), (5.2)
do; v ) p . y
e Ypir i (t — kr) + ¥pia(t), (i=1,i=2;i=2,4=1), (5.3)

onde a constante 1 = 0,5 representa o fluxo de formigas (ntimero de formigas por segundo). A
constante k na equagio (5.2) representa o tempo necessario para que as formigas atravessem o brago
menor, enquanto kr na equagao (5.3) expressa o mesmo mas para o brago maior. Na Figura 5.2 sdo
apresentados os resultados da simulacao de Monte Carlo, realizados por Goss et al. (1989), usando
o modelo estocdstico apresentado nas Equagoes (5.1), (5.2) e (5.3). Podemos observar que em 1.000
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simulagoes de Monte Carlo, para r = 1 (bragos da ponte de mesmo tamanho) os dois bragos da ponte
s@o escolhidos com igual probabilidade, enquanto para r = 2 (um dos bragos é duas vezes maior que
o outro) na maioria das simulag¢des o brago menor foi preferencialmente escolhido.

Figura 5.2: Resultado de 1.000 simulagdes de Monte Carlo usando o modelo estocastico dado pelas Equagdes (5.1),
(5.2) e (5.3), para ) = 0,5, r =1 em (a) e r = 2 em (b). Figura retirada de Dorigo e Stiitzle (2004).

Visto que um conjunto de equacoes diferenciais consegue reproduzir as observacoes experimentais
do comportamento de formigas reais em busca de alimento, usando caminhos mais curtos em um
esquema de grafo simplificado (com apenas dois arcos), apresentaremos, na préxima segao, os conceitos
bésicos para a construcao de um algoritmo, inspirado neste comportamento das formigas reais, visando
a solugdo de problemas de otimizagdo que podem ser formulados em grafos/matrizes mais complexos.

3. Otimizacao por Col6nia de Formigas

Computacionalmente, a metaheuristica ACO é um método de busca construtivo no qual uma po-
pulacdo de agentes (formigas artificiais) constroem cooperativamente solugoes candidatas para um
dado problema. A construcao é probabilistica, guiada pela heuristica do problema e por uma memoria
compartilhada entre os agentes, contendo a experiéncia de iteragdes anteriores. Esta memoria consiste
de uma trilha artificial de feromoénio, baseada na atribuicao de pesos as varidveis das solugoes candida-
tas. As varidveis do problema podem ser representadas por matrizes/grafos contendo os valores de sua
informacao heuristica. Esta matriz é associada a uma matriz de taxa de feromonio como exemplificado
na Figura 5.3.

Para a aplicagdo da ACO a um problema de otimizagado combinatorial, Dorigo e Stiitzle (2004)
distinguem 6 passsos, sendo os 4 primeiros cruciais para um bom desempenho do algoritmo resultante:

1. Representar o problema usando conjuntos de componentes e transi¢oes, ou um grafo ponderado
no qual as formigas construirao as solucoes candidatas.

2. Definir adequadamente o que seriam as trilhas de feromonio (matriz 7) para o problema em
questao.

3. Definir o que seria a informagao heuristica (matriz 1) associada ao problema tratado, que cada
formiga levaria em conta ao efetuar suas decisoes.

4. Sempre que possivel, implementar um algoritmo de busca local eficiente para o problema em
questao.

5. Escolher uma das variantes de ACO j§ existentes (com ou sem modificagdes).
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Figura 5.3: Esquema da representacdo e escolha das varidveis para a constru¢do de uma rota (solucdo) em ACO,
de acordo com a taxa de feromdnio a elas associadas. Baseado em Di Caro e Dorigo (1997).

6. A partir de valores previamente utilizados em aplicagoes similares, ajustar os parametros da
ACO para o problema em questao.

Evidentemente, o processo de solu¢ao de um dado problema é iterativo, e a medida que se vai
ganhando conhecimento sobre o mesmo, é provavel que decisoes iniciais venham a ser modificadas,
tendo em vista as informagoes obtidas no processo. Antes de abordarmos os algoritmos inspirados
no comportamento de uma colonia de formigas, convém introduzir, como exemplo de aplicagdo, o
problema do caixeiro viajante.

O Problema do Caixeiro Viajante

No Problema do Caixeiro Viajante (PCV) (em inglés Traveling Salesman Problem (T'SP)), um ven-
dedor, partindo de uma cidade inicial, deseja percorrer o menor caminho para atender seus clientes
nas cidades vizinhas, retornando por fim a cidade de onde ele partiu, visitando cada cidade uma tnica
vez.

A representagio do PCV é feita através de um grafo completamente conectado G = (N, A), onde
N é o conjunto de nds (vértices), que representam as cidades, e A é o conjunto de arestas que ligam
todos os nés do grafo. Cada aresta a;; € A possui um peso d;; pré-determinado, representando a
distancia entre as cidades i e j, com 7,5 € N. A Figura 5.4 apresenta um exemplo do PCV com 4
cidades, onde a distancia entre as cidades é representada por uma matriz de custo e a fungdo objetivo
é descrita em (5.4). Neste exemplo, fixando uma cidade inicial podemos gerar 6 possiveis solugoes,
representadas por sy, ..., sg, € o valor étimo é alcangado pelas solucoes ss3 e ss5.

O PCV pode ser simétrico ou assimétrico, onde no primeiro caso a distancia entre as cidades i e j
¢ a mesma entre j e ¢, ou seja d;; = dj;, e no segundo a direcao utilizada para percorrer os nds é levada
em consideracao, desta forma pode existir pelo menos uma aresta a;; tal que d;; # dj;. O objetivo
do PCV é encontrar o menor ciclo Hamiltoneano do grafo, onde este ciclo é um caminho fechado que
visita cada um dos n = |N| nés ® do grafo G apenas uma vez.

A solugdo 6tima do PCV é portanto uma permutagdo 7 dos nés de indice {1,2,...,n}, tal que o
tamanho f(7) seja minimo. A formulagao do problema pode ser escrita matematicamente como:

n—1

minimizar f(?T) = Z dw(i)ﬂ(i+1) + dw(n)ﬂ'(l) (54)
i=1
sujeito a m € 11{1,2,...,n}

31C|, denota a cardinalidade do conjunto C, ou seja, o nimero de elementos do conjunto.
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Figura 5.4: Exemplo de um PCV com 4 cidades. Figura retirada de Angelo (2008).

onde n é o nimero de cidades e II{1,2,..,n} denota o conjunto de todas as possiveis permutagoes de
{1,2,..,n}.

ACO Aplicado ao PCV

A ACO pode ser aplicado ao PCV definindo o grafo G = (N, A), onde o conjunto A conecta todos
os componentes de N, que representa o conjunto de todas as cidades, e onde cada aresta tem um
comprimento pré-determinado d;;.

Os algoritmos ACO sdo essencialmente construtivos pois, a cada iteragao, cada formiga (artificial),
ao percorrer o grafo, constréi uma solucao para o problema. Cada né do grafo representa uma possivel
opcao de caminho que a formiga pode percorrer. Este movimento estd associado a duas formas de
informacdo passadas para a formiga: (a) a trilha de ferémonio 7;;, representada por uma matriz,
associada & aresta a;;, que corresponde a preferéncia da escolha do movimento para o né j partindo
do né i; (b) a informacao heuristica, definida por n;; = 1/d;;, representada pela visibilidade do
movimento da formiga seguir do né ¢ para j, que é inversamente proporcional a distancia entre estas
duas cidades.

O processo basico de construgao da rota realizado por cada formiga € iniciado quando uma formiga
artificial é posicionada, de acordo com algum critério, numa cidade inicial (ponto de partida). Em
seguida, utilizando o feromoénio e a informagao heuristica, de forma probabilistica, ela constréi a rota
através da inclusao sucessiva das cidades que ainda nao foram visitadas. O processo termina quando
a formiga, apds visitar todas as cidades, retorna a cidade inicial. Depois que todas as formigas com-
pletaram seu caminho, elas adicionam uma quantidade de feromonio na rota percorrida. A estrutura
de um algoritmo ACO ¢ descrita a seguir.

Algoritmo 1 Pseudocédigo da Metaheuristica ACO

1: Inicializar parametros

2: Inicializar matriz de feromonio

3: enquanto condigoes de parada nao satisfeitas faca
4:  ConstruirSolugoes

5. AplicarBuscaLocal (opcional)

6 AtualizarFeromoénio

7. fim enquanto

Na rotina ConstruirSolugdes, iniciando de um ponto de partida, as formigas se movem de acordo
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com uma politica de decisao que faz uso de informagoes locais relacionados aos nés visitados (trilha de
feromonio e informagao heuristica). A cada passo uma componente de solugao (cidade) é adicionada
a rota até que todos os nés sejam visitados. Apds a construgao da solugao e antes da atualizagdo do
feromonio, é comum a realizacdo de busca local, através da rotina AplicarBuscaLocal, para melhorar
a qualidade da solugdo encontrada. Ao final, a rotina AtualizarFeromdnio realiza o processo de mo-
dificagao da trilha (matriz) de feromonio, inspirado na deposi¢ao e/ou evaporagao do feromoénio nas
trilhas de formigas reais.

Uma ideia muito 1til para melhorar o desempenho da ACO no PCV seria a de restringir —de
maneira adequada— a escolha da préxima cidade a ser visitada pela formiga. Ao invés de considerar
todas as cidades ainda nao visitadas, a formiga escolheria num subconjunto bem reduzido destas
cidades.

H4 pelo menos duas fortes razdes para adotar listas de candidatas. Uma delas seria a redugao
no esforgo computacional decorrente da redugao do nimero de transicoes cujas probabilidades teriam
que ser calculadas. E fécil ver que isto vai se tornando mais critico a medida que o nimero de opcoes
disponiveis cresce. Outra razao seria uma potencial aceleracao da convergéncia do processo no sentido
de que é de se esperar que a solu¢do Gtima (no PCV, por exemplo) conecte cada cidade sempre a
alguma outra ndo muito distante dela. De certa forma, alguma informagao heuristica (a distancia
entre cidades vizinhas no PCV) passa a ser introduzida de maneira mais direta, além da maneira
usual (probabilistica) via a matriz 7. Na realidade estd se reduzindo drasticamente o grafo sobre o
qual as formigas construirao suas rotas, focando-se a busca nas componentes mais promissoras do
espago de busca.

No caso do PCV, a informacao heuristica é conhecida de antemao e nao se modifica durante a busca,
podendo assim ser (pré-)computada uma tnica vez. Em outras situagoes, tal informagao depende das
componentes ja presentes na solugao parcial construida, e a lista de componentes candidatas devera
ser criada a cada passo.

4. Histoérico dos Algoritmos ACO

Em 1991, foi desenvolvido o Ant System (AS), o algoritmo que deu inicio a metaheuristica ACO.
Inicialmente, o AS foi implementado como um algoritmo de otimizagao discreta para resolver o PCV
(Dorigo et al., 1991; Dorigo, 1992).

O algoritmo AS passou por diversas modifica¢oes visando a melhoria dos resultados obtidos, a
diminui¢do do esfor¢o computacional e sua extensao para problemas multiobjetivo e de dominios
continuos. Os principais algoritmos ACO estao listados na Tabela 5.1 e uma breve comparacgao entre
os algoritmos AS, RBAS, MMAS e ACS é apresentada na Tabela 5.2.

Algoritmo Primeiras Referéncias

Ant System (AS) Dorigo et al. (1991)

Elitist AS (EAS) Dorigo (1992)

Ant-Q Gambardella e Dorigo (1995)

Ant Colony System (ACS) Dorigo e Gambardella (1997a,b)
Max-Min AS (MMAS) Stiitzle e Hoos (1996)
Rank-Based AS (AS;q..x/RBAS) Bullnheimer et al. (1997, 1999)
ANTS Maniezzo (1999); Maniezzo e Carbonaro (2000)
Best-Worst AS (BWAS) Cordén et al. (2000)
Hyper-Cube AS (HCAS) Blum et al. (2001)

Tabela 5.1: Principais variantes do algoritmo ACO. Baseado em Dorigo et al. (2006).
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Assim como no algoritmo AS, os algoritmos RBAS e ACS inicializam a matriz de feromonio da
seguinte forma:

Tig = T0 = E, V(?,_]) (5.5)

onde 7;; ¢ a matriz de feromoénio, k£ é o nimero de formigas e C™ esta associada com a qualidade da
solugao encontrada de acordo com a heuristica do problema.

No MMAS, cada valor da matriz de feromonio é limitada inferior e superiormente por Tinin € Tmag
(Tmin < Tij < Tmae) Da tentativa de se evitar possiveis estagnacoes do algoritmo. Devido a evaporacao
do feromoénio, o nivel maximo possivel para a trilha de feromonio é limitado por 7,4, = 1/pC*, onde
C* é a qualidade da solugao étima de cada problema. Na préatica, o MMAS usa T4 = 1/pCbs, onde
C% é a qualidade da melhor solucdo global. Desta forma, toda vez que a melhor solucdo global for
atualizada, um novo valor de Ty,4, é definido. O valor do limite inferior é dado por Tinin = Timaez/a onde
a é um parametro que pode ser definido pelo usuario de acordo com o problema abordado. Maiores
detalhes de como determinar o valor de 7,,;, podem ser encontrados em Stiitzle e Hoos (2000).

Outra importante alteracao no algoritmo MMAS em relacao ao AS ocorre na etapa de inicializagao
da matriz de feroménio. No MMAS o valor de 7p é estimado com base no limite superior 7,,q... Se apds
algumas iteragdes nao houver melhora na solugdo encontrada (ou apés um numero fixo de iteragoes),
a matriz de feromonio pode ser reinicializada com base no valor de Tpq, = 1/ pC’be“"t onde Cbest = ¢ib
representa a qualidade da melhor solucio encontrado na tltima iteracao, ou C**%* = C% representando
a qualidade da melhor solugao global.
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Por tratar-se de uma metaheuristica, a ACO pode ser aplicado a um grande leque de problemas.
Algumas aplicagoes dos algoritmos derivados da ACO estao listadas na Tabela 5.3.

Tipo Problema

Roteamentos PCV, Rotas de Veiculos, Ordenamento Sequencial.
Atribuicoes QAP, Tabela Hordrio, Coloragao de Grafos.
Agendamentos Projetos, Total de Atrasos, Abertura de Lojas.
Subgrupos Numero Maximo de Cliques, Cardinalidade de Arvores.
Biologia Enovelamento Protéico, Docagem Ligante-Proteina,
Computacional Multi-Alinhamento de Sequéncias.

Outros Problemas Multiobjetivo, Criagado de Musica,

Otimizagao Estrutural, Segmentagao de Imagens.

Tabela 5.3: Exemplos de aplicagdes dos algoritmos baseados na ACO. Baseado em Blum (2005); Dorigo et al.
(2006); Capriles et al. (2007)

5. ACO Aplicada a Problemas com Restricoes

No problema do caixeiro viajante, uma formiga nao pode partir da cidade atual e decidir mover-
se para uma cidade ja visitada. Ela nao estd completamente livre para decidir; ha restricoes. No
caso, ela deve formar ao final uma rota (ciclo hamiltoneano) como soluc¢do candidata. Em outras
palavras, o espago de busca estd restrito as permutagoes da lista de cidades {1,2,...,n}. O problema
de otimizacao é, de fato, restrito. O leitor estd convidado a ler, nesta obra, o capitulo 14, que é
especialmente dedicado a este tema.

Mas, no caso do PCV, hd uma maneira simples de fazer com que as formigas construam sempre
uma rota véalida. Basta equipar cada formiga com uma memoria que lista todas as cidades ja visitadas
por ela. Assim, a sua escolha é feita somente entre as cidades ainda nao visitadas.

Mas nem sempre as restricdes permitem um tratamento tao simples. Para exemplificar uma si-
tuacao que requer cuidados especiais, consideraremos aqui o problema do projeto estrutural de uma
estrutura de barras — denominada trelica na engenharia estrutural — muito comum na préatica.

O projeto estrutural 6timo busca produzir a melhor solucao estrutural no sentido de encontrar
uma relacao satisfatoria entre custo e desempenho. Entende-se por desempenho uma série de aspec-
tos desejdveis de um bom projeto, que vao desde objetivos funcionais (como um peso minimo, que
possibilite maximizar a carga 1itil num dado veiculo) & beleza, no caso de uma estrutura exposta que
integra um dado conjunto arquitetonico.

O projetista buscard entdo um conjunto de opgoes e valores das chamadas varidveis de projeto
que minimizem (ou maximizem) uma ou mais fungdes objetivo satisfazendo também um conjunto de
restricoes sobre tais varidveis e também sobre certas medidas de desempenho da estrutura.

Na prética, as areas das segOes transversais das barras que compoem estas estruturas, exemplifi-
cadas na Figura 5.5, sdo muitas vezes escolhidas dentre os tamanhos disponiveis no mercado, carac-
terizando assim um problema de otimizagdo discreta, onde deseja-se encontrar o conjunto de dreas
a= {41, Ay, ..., A} que minimize o peso da treliga

N
w(a) =Y ALy (5.6)
k=1

onde 7 é o peso especifico do material e Lj é o comprimento da k-ésima barra.



. CAPITULO 5
COLONIA DE FORMIGAS

Para um desempenho aceitdvel, a treliga estd sujeita a restrigoes de tensdo normal nas barras (para
evitar uma falha localizada)

sl y oo 1<jen 1<i<ng (5.7)

Sadm

e de deslocamentos nos nds (para garantir que a sua geometria néo se modifique significativamente)

il o 1<i<m 1<i<n (5.8)
Uadm

onde u; € o deslocamento do i-ésimo grau de liberdade translacional, s; é a tensao na j-ésima barra,

Sadm ¢ a tensao admissivel, uyq, € 0 deslocamento méximo admissivel, M é o nimero de graus de

liberdade translacionais, N é o nimero total de barras e Ny é o nimero de casos de carregamento

considerados.

| 720 in .
|>; @ ;@ '
D ©)
(5 © | 360in,
® ®©

R ® 2

P =100 Kips P =100 kips

2
(a) Treliga de 10 barras. (b) Treliga de 160 barras.

Figura 5.5: Exemplo de trelicas. (a) Estrutura de referéncia (benchmark) usada em estudos de otimiza¢do de peso
de trelica. (b) Exemplo real de trelica usada como torre de transmiss3o. Figura retirada de Capriles et al. (2007).

Deve-se observar que as restrigdes acima sao fungoes implicitas das varidveis de projeto a. De
fato, é necessario resolver o problema estrutural, correspondente a solucao da equagao de equilibrio

discretizada
K(a)ul = fl 1< l < NL (59)

onde K ¢ a matriz de rigidez da estrutura construida a partir da contribuicdio matricial K;(a) de cada
barra.
Para cada caso de carregamento o sistema ¢é resolvido para o campo de deslocamentos u

w = [K(a) ' (5.10)
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e a tensao na j-ésima barra é calculada como s;; = Fe(u;) onde E é o médulo de Young do material
e € é a deformacao longitudinal unitaria da barra.

Pode-se entao verificar se as restrigoes (5.7) e (5.8) s@o satisfeitas para a trelica/solugao candidata
construida pela formiga.

Mas o que fazer se a treliga encontrada tem um bom (baixo) peso mas é invigvel, isto é, viola uma
ou mais das restrigoes (5.7) e (5.8)7 Uma técnica simples consiste em penalizar tal solugdo: ela tem
seu peso real penalizado (aumentado) via:

_ Il 1% 4 S5 S5 [lusd —4]?
W)= w+r ZZ . +> -1 (5.11)
515 Lsmas i mas
onde k é um coeficiente de penalizacdo e [z]4+ = x, se x > 0, e 0, caso contrario.
Alternativamente, um esquema de penalizagdo multiplicativa pode ser usado:

€
W(a) = G+erﬂ ]+ZZW” }) (5.12)

I=1j5=1 v I=14=1 "t """ +
onde ¢ > 1 é um expoente de penalizacao. Uma técnica adaptativa que nao requer do usuario a
defini¢do dos parametros de penalizagdo pode ser encontrada em Lemonge e Barbosa (2004), mas o
leitor deve consultar o capitulo 14 sobre tratamento de restrigoes desta obra para se familiarizar com
as varias maneiras de se lidar com este problema.

Figura 5.6: Esquema da representacdo e escolha das varidveis para a constru¢do de uma rota em ACO para o
problema de minimizagdo de peso de trelicas. (A) Para cada uma das n varidveis, cada formiga pode escolher um
conjunto de dreas A = {a,b,...,g} com igual probabilidade. (B) Apds certo tempo, algumas dreas terdo maior
probabilidade de serem escolhidas de acordo com a quantidade de feromdnio associada.

A aplicagao da ACO em problemas de otimizacdo de peso de trelicas pode ser observado em
Capriles et al. (2007), onde para cada varidvel (barra) k = 1..., N, cada formiga pode escolher dentro
de um conjunto de dreas A. Inicialmente, todas as areas possuem igual probabilidade de escolha
mas, apos certo tempo, algumas dreas terao maior probabilidade de serem escolhidas de acordo com
a quantidade de feromonio associada (esquema apresentado na Figura5.6).
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Os autores fizeram testes em trelicas com 10, 25, 52, 120 e 160 barras comparando variagoes (pro-
postas pelos autores) do algoritmo RBAS, da seguinte forma: (i) variando os valores dos parametros
do algoritmo RBAS (e RBAS™) e considerando um esquema de penalizagao aditiva como apresen-
tado na Equagdo 5.11; (ii) implementando uma etapa de atualiza¢do local da matriz de feromonio
(RBASLy) e aplicando o esquema de penalizagao multiplicativa (Equagao 5.12); (iii) modificando o
algoritmo RBASy de forma a serem executadas duas fases de penalizacdo multiplicativa e reducao
do espago de busca (RBASy2). Os resultados destes testes mostraram que o algoritmo RBAS 75 foi
o que apresentou, na média, os melhores resultados. Os parametros adotados em cada variante estao
descritos na Tabela 5.4.

Parametros RBAS RBAST RBAS.y RBASLu,2

a 0,20 1,00 1,00 1,00

B 0,43 0,20 0,20 0,20

o 0,60-1,10 0,67 0,60 0,60

[P 0,10-0,80 0,33 0,10 0,10

p 0,92 0,50 0,50 0,50

qo 0,60-0,70 0,60 0,60 0,60

¢ - - 0,67 fasel: 0,67/fase2: 0,33
K 107 107 - -

€ - - 1,00 fasel: 1,00/fase2: 4,00
" 030 om0 g

Tabela 5.4: Pardmetros usados pelo Rank Based Ant System (RBAS), e suas variantes, em problemas de otimizag¢do
de peso de trelicas. « e B ponderam, respectivamente, as informagdes de feromdnio e heuristica, o e o5 sdo as taxas
de deposi¢do de feromdnio, p e po sdo as taxas de evaporacdo de feromdnio e gy é o pardmetro que controla a
probabilidade de escolher uma determinada varidvel.

Nestes testes, o algoritmo RBAS inicializa a matriz de feromoénio usando um valor 75 = 0.50 em
todas as entradas da matriz, enquanto no RBASyy e RBAS 2, a matriz de feromoénio € inicializada
com um valor constante dado por 79 = [wmm]_l, onde Wy, € 0 peso da trelica quando a menor area é
atribuida a cada um dos seus membros. Convém ressaltar que, desconsideradas as restrigbes impostas,
este é 0 menor peso que a estrutura pode atingir.

No algoritmo RBASy;7, quando o peso final da Equagao 5.12 nao se altera por um certo nimero
consecutivo de ciclos, considera-se que a colonia de formigas convergiu para uma solucao. Neste ponto
completa-se a primeira fase. Para encorajar a colonia a buscar por melhores solugoes em uma segunda
fase, inicia-se um procedimento de busca local na vizinhanga da melhor solugao encontrada na primeira
fase. O espaco de busca é reduzido limitando-se o nimero de sec¢oes transversais disponiveis na primeira
fase. Esta limitagao é feita da seguinte maneira: (i) para cada varidvel, o limite inferior do novo espaco
de busca é a drea transversal imediatamente menor aquela da melhor solugao da primeira fase; (ii) da
mesma forma, o limite superior é a drea transversal imediatamente maior aquela da melhor solugao
da primeira fase. Esta reducao do espago de busca permite uma busca mais refinada na vizinhanca e
uma possibilidade de melhorar a solugdo encontrada. Adicionalmente, na segunda fase do algoritmo
RBAS1y,2 o coeficiente de atualizagao local £ é reduzido promovendo uma busca mais vigorosa.

Na segunda fase, o parametro de penalizacao € é aumentado, o que afeta diretamente o mecanismo
de construgao das rotas e a atualizacao da matriz de feroménio. Além disso, a matriz de feromoénio
na segunda fase é novamente inicializada com os valores de 79 = [wmm]*l.
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6. ACO Aplicada a Problemas Multiobjetivo

Otimizagao Multiobjetivo

Os Problemas de Otimizagao Multiobjetivo (POM) buscam encontrar solugoes dtimas que apresentem
a melhor relacdo entre diversos objetivos, onde cada um precisa ser minimizado ou maximizado. A
formulag@o matematica de um problema multiobjetivo, pode ser escrita da seguinte forma:

minimizar f(x) = [f1(x), fa(X), ..., f&(x)]

sujeito a x = (z1,x2,...,Tn) €S

(5.13)

onde k(> 2) é o numero de fungdes objetivo, S é chamado conjunto ou regido vidvel, £ é o vetor
das fungGes objetivo com f; : R™ — R, x é o vetor de decisao, e se x € S, entdo x é uma solugao
vidgvel. O conjunto Z(= f(S)) corresponde ao conjunto imagem da regido vidvel, e cada elemento de
Z, chamado de objetivo, é escrito como z = (z1, 22, ..., 2 ), onde z; = f;(x) para todo i =1, ..., k, sdo
chamados valores dos objetivos.

Em geral, os objetivos sdo conflitantes e nao-comensuraveis, ndo sendo possivel encontrar uma
tnica solugao que otimiza todos os objetivos. Lanca-se mao entao do conceito de otimalidade de
Pareto (vide mais detalhes no capitulo 17).

Dado x € S um vetor de decisao qualquer, diz-se que x domina um outro vetor de decisdao x’' € S,
e escreve-se X < X', se e somente se

filx) < fi(x) Vie{l,. .k} AJje{l,.. k}: fi(x) < fj(x’)

onde k é o niumero de objetivos. O vetor de decisao x é dito nao-dominado com relagdo a um conjunto
S’ C 8, se e somente se, nao existir nenhum vetor em S’ que domina x. O vetor objetivo z € Z é dito
nao-dominado, se o seu vetor de decisao x correspondente é nao-dominado. Um vetor de decisao x é
um 6timo de Pareto, se e somente se, x é nado-dominado com relagao a S. O vetor de objetivos z € Z
é dito 6timo de Pareto, se o seu vetor de decisdo x correspondente é um étimo de Pareto. A melhoria
de um vetor 6timo de Pareto em qualquer objetivo provoca a degradacao em pelo menos algum outro
objetivo.

O conjunto étimo de Pareto contém todas as solugbes 6timas de Pareto e o conjunto de vetores
objetivos correspondente é denominado fronteira 6tima de Pareto (Zitzler et al., 2000). A Figura 5.7
apresenta o exemplo de um problema de minimizagao com dois objetivos e duas variaveis de decisao.

O Problema do Caixeiro Viajante Multiobjetivo
O Problema do Caixeiro Viajante Multiobjetivo (PCVMO) pode ser apresentado da seguinte forma:

n—1

_ 1 1
A = diymirn) + ey

i=1
n—1

_ 2 2
Fo(7) = A iy ninn) + Depnynr)

minimizar f(7) = i1 (5.14)

n—1

_ k k
Fe(m) = A niinn) + Taye)

i=1

sujeito a m € II{1,2,...,n}

Em uma instancia do PCV com k-objetivos, k grafos sdo utilizados, e cada um deles possui um custo
diferente dfj para a mesma aresta a;;. O custo pode representar distdncia, tempo, gastos ou outro
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Figura 5.7: Espaco de decisdo, espaco dos objetivos e a fronteira de Pareto em um problema de minimizagdo com
dois objetivos e duas varidveis de decisdo, onde A, C, D e E s3o os vetores 6timos de Pareto ou o conjunto de solugdes
ndo-dominadas. Baseado em Zitzler et al. (2004).

parametro de interesse. A Figura 5.8 apresenta o mesmo exemplo da Figura 5.4, porém com dois
objetivos, sendo agora as distancias representadas por duas matrizes de custo, uma para cada objetivo
e as funcoes objetivos sdo descritas em (5.14), com k = 2. Neste exemplo o valor 6timo no primeiro
objetivo é alcangado pelas solugoes s3 e s5 e no segundo pelas solucoes s; e sg.

Figura 5.8: Exemplo de um PCV multiobjetivo com 4 cidades. Figura retirada de Angelo (2008).

Algoritmos ACO Multiobjetivo

Garcia-Martinez et al. (2007) classificam os algoritmos ACO multiobjetivo (ACOMO) de acordo com
a utilizacdo de uma ou varias informagoes heuristicas, e a utilizagdo de uma ou vérias matrizes de
feroménio, como exibido na Tabela 5.5. Em comparagao aos algoritmos ACO mono-objetivo, os
algoritmos ACO multiobjetivos apresentam algumas caracteristicas semelhantes, porém adaptadas ao
problema multiobjetivo, como por exemplo, na construcao da solugdo e na atualizacao de feromonio.
Para aqueles que constroem o conjunto de solugbes 6timas de Pareto, esta etapa precisa ser adicionada
ao algoritmo cuja estrutura béasica pode ser escrita como

A seguir, os algoritmos MACS, MONACO e BicriterionAnt serdao detalhados como exemplos da
ACO para o caso multiobjetivo:
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Uma informagao Varias informagoes
heuristica heuristicas
U triz de f - MOACOM, MOACO-ALBP, MOAQ),
ma matriz de feromoénio ACOAMO. MACS,
BicriterionAnt,
sortBicriteri
Varias matrizes de P-ACO, Un%,or' ierierion,
f o MONACO BicriterionMC,
eromonio ‘ COMPETants,

MACS-VRPTW, MO-PACO.

Tabela 5.5: Classificagdo dos algoritmos ACO multiobjetivo. Baseado em Garcia-Martinez et al. (2007).

Algoritmo 2 Pseudocédigo da Metaheuristica ACO Multiobjetivo (ACOMO)

1: Inicializar parametros

2: Inicializar matriz de feromonio

3: enquanto condigoes de parada nao satisfeitas faga
4 ConstruirSolu¢dao

5. AplicarBuscaLocal (opcional)

6 AtualizarConjuntoPareto

7 AtualizarFeromoénio
8: fim enquanto

Multiple Ant Colony System (MACS): Bardn e Schaerer (2003) desenvolveram o algoritmo MACS,
baseado no ACS, para a resolucdo de um problema de roteamento de veiculos. No MACS, apenas
uma colonia 7 é utilizada para a geracao do conjunto de Pareto, considerando trés objetivos: nimero de
veiculos, tempo total da viagem e tempo total de entrega. Inicialmente, duas informacoes heuristicas
sao utilizadas, 7]?]» e 771»1]-, referentes ao tempo total da viagem e tempo total de entrega, respectivamente.
A escolha do préximo passo é feita através da seguinte regra:

(5.15)

. arg maX]ENh{TZJ [%V\ﬁ [771]](1 )\)6} s€ q = < qo
’L caso COHtI‘arlO

onde (3 é o parametro que regula a influéncia da trilha de feromoénio, A é calculado para cada formiga
h onde A = h/m, m representa o nimero total de formigas e ¢ é dado pela seguinte regra de decisao
probabilistica:

i = Tl
EAND ST P G

A cada passo dado por uma formiga, a seguinte regra de atualizacao local de feromoénio é aplicada

se j € N (5.16)

7ij < (1= p)7ij + p7o (5.17)

Inicialmente 7y é calculado como 1 /Fﬁ usando-se a média de cada uma das funcoes objetivo, f9 e
fL. Apés a construcio de cada solucio, esta é comparada com as solucdes armazenadas no conjunto
de Pareto. A solugao que for ndo-dominada é incluida e a dominada é excluida do conjunto de Pareto.
Ao final de cada iteragdo, 7y é recalculado de acordo com a expressao ji vista. Caso 7 > 79, entdo
a trilha de feroménio é reinicializada para o novo valor Ty < 74, caso contrério, a atualizagao global
de feromonio é realizada, utilizando no célculo cada solucao S armazenada no conjunto de Pareto, de
forma que

Tij < (1= p)7i5 + (5.18)

FO(S)7(S) )fl( )
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Multi-objective Network ACO (MONACO): O algoritmo MONACO foi apresentado por Cardoso et al.
(2003), para resolver o problema dindmico de otimizagdo multiobjetivo do trafego de mensagens um
uma rede. Apresentaremos uma adaptagdo do MONACO para o problema estético, onde a disposigao
dos nés na rede nao é modificada.

. . . - ;L. K . .. . R . )
Este algoritmo utiliza uma informacao heurfstica n;; = > ;. dfj e véarias matrizes de ferémonio 7"
em sua formulacao, onde K é o niumero de objetivos. Cada formiga, considerada como uma messagem,

escolhe o proximo né da rede de acordo com a seguinte regra de decis@do probabilistica

B 11K k
w5

Pij = e
ZleNi’L niﬁl [Tz ]

(5.19)

Nesta equagdo, os parametros oy, e [ representam a importancia relativa as matrizes de feromonio e
a informacao heuristica, respectivamente. Ao final de cada iteragao, as formigas que construiram sua
solugao, atualizam a trilha de feromoénio da seguinte forma

TZ-"’J- =(1- pk)Ti}} + ATZ}'— com ATZ— = Q/fk(sh) (5.20)
onde p; sdo os parametros relativos a taxa de evaporagao para cada objetivo k, () é uma constante
relativa & quantidade de feromoénio liberada pelas formigas e s a solucao construida pela formiga h.
Nesta adaptaggo do MONACO, as solugoes nao-dominadas, que formam o conjunto de Pareto, sao
armazenadas em um arquivo externo.
Ant Algorithm for Bicriterion Optimization (BicriterionAnt): Iredi et al. (2001) desenvolveram alguns
métodos ACO para o problema de minimizacdo do tempo total de atraso numa unica maquina in-
cluindo custos de conversao (Single machine total tardiness problem with change over cost). Nesta
secdo, apenas um dos algoritmos propostos por Irede et al serd apresentado, aquele que considera
apenas uma colonia de formigas. Este algoritmo, chamado BicriterionAnt, utiliza duas matrizes de
feromonio 7 e 7 e duas informagoes heuristicas ) e ', referentes a cada um dos objetivos.

A cada iteragao, cada uma das m formigas da colonia constréi uma solugao, e a escolha do préximo
passo utiliza a seguinte regra de decisao probabilistica

Aoy (1N, 48,/ (1-2)5

TNY o

h _ L2 ) LV : h

Py = raTNa xg g 5 €M (5:21)
Zle./\/’ih Ti Ta M My

onde « e 3 sdo os parametros que regulam a influéncia de 7 e 7, respectivamente, e ./\fih sao os vizinhos
vidveis (cidades ainda néo visitadas) da formiga h. Para for¢ar que cada formiga busque por solugoes
em diferentes regides na fronteira de Pareto, A é calculado para cada formiga h € {1,...,m}, via

M= (h—1)/(m—1) (5.22)

Assim, nos casos extremos, a formiga 1, com A = 0, considera apenas o primeiro objetivo e a formiga
m, com \ = 1, considera apenas o segundo.
Apés a construgao das solugoes, a trilha de feromodnio é evaporada, aplicando a seguinte regra em
todas as arestas a;;
;o /
7ij < (L= p)7ij Tij = (1- p)Tij (5.23)

onde p € (0,1] representa a taxa de evaporagio do feromoénio.

Em seguida, as solucoes nao-dominadas na atual iteracao sao armazenadas no conjunto de Pareto e
apenas estas podem atualizar a matriz de feromonio, acrescentando uma quantidade de 7;; < 75 +1/1
na trilha, onde [ é a quantidade de formigas que podem atualizar o feromonio na atual iteragao.
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7. ACO Aplicada a Problemas com Variaveis Continuas

A extensao das ideias da ACO a problemas de otimizacao continua exige diversas modificacoes,
sendo poucos os trabalhos disponiveis na literatura, alguns deles brevemente comentados a seguir.
Observa-se que alguns algoritmos sdo apenas inspirados em ACO, sendo conceitualmente diferentes do
ACO original aplicado a problemas discretos. Dentre estes, as principais classes sdo simulagdo direta
e discretizacao do dominio. Recentemente alguns artigos foram publicados focando nos conceitos
principais de um algoritmo ACO, sendo classificados como amostra probabilistica. A seguir, sera
apresentada uma breve descricao dos principais algoritmos destas classes.

Simulagao Direta

Continuous ACO (CACO):

Foi o primeiro algoritmo proposto por Bilchev e Parmee (1995). Este algoritmo estabelece uma
vizinhanca ao ninho através de representagao por finitos vetores diregdo. O procedimento de busca
local é realizado usando estes vetores e usa algoritmos genéticos para executar a busca global (busca
por diferentes ninhos).

Pachycondyla APIcalis (API):

Assim como no CACO, no algoritmo API (Monmarché et al., 2000) as formigas movem-se na

vizinhanga do ninho. Cerca de 20-30% das formigas exploram esta vizinhanga de acordo com uma
amplitude, enquanto as demais formigas exploram outras regioes aleatoriamente.
Continuous Interacting Ant Colony (CIAC): Proposto por Dréo e Siarry (2004), no algoritmo CIAC
a interag@o entre os agentes ocorre de forma heterdrquica onde um individuo influencia os demais por
fluxos de informagao. Esta comunicagdo considera o nimero de individuos em cada lado do canal
de comunicacdo que é dividida em duas partes: (a) Trilha: distribuicdo pontual do feromoénio. As
formigas movem-se para o centro de gravidade destes pontos (semelhante ao algoritmo PSO). (b)
Inter-individuo: comunicagao P2P. Se a mensagem incluir melhora na funcao objetivo, o receptor
migra para a regiao.

Discretizagao do Dominio

Adaptive Ant Colony Algorithm (AACA): No algoritmo AACA (Li e Wu, 2003) as solugbes candidatas
sao representadas por vetores bindrios. Apds completar a rota, este vetor é convertido e a atualizagao
dos valores de feromonio é feita por um método de auto-ajuste, baseado nos valores da fungao objetivo.

Amostra Probabilistica

Ezxtended ACO (EACO ou ACO*): O algoritmo EACO, proposto por Socha (2004), é uma extensao
direta do ACO estruturado para trabalhar com problemas mistos. As formigas usam fungao densidade
de probabilidade (FDP) para uma escolha probabilistica dos componentes da solu¢do. O feroménio é
atualizado por modificacées nas FDP* Entretanto, por possuir somente um méximo, uma unica FDP
normal nao é capaz de descrever uma situagao onde duas areas disjuntas em um espaco de busca sao
promissoras. Para resolver este problema, é usado um conjunto de FDP normais, sendo cada FDP
deste conjunto definida por

1 7(11—%)2

Pip(x:) = g(xi, iy, o8) = 20} 5.24
n(25) = 9(ass s 0n) = ——=e (5:24)

Principais Caracteristicas da FDP: A func¢do normal (gaussiana) é uma das fungdes mais aplicadas como FDP para
estimar distribuigdes. E definida por média e desvio padrao e permite a geragao de nimeros aleatérios a partir de uma
distribui¢ao uniforme.
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onde uy é a média e oy, é o desvio padrao da k-ésima FDP.

Continuous Ant Colony System (CACS): E uma extensao direta da variante ACS. Assim como na
EACO, no algoritmo CACS (Pourtakdoust e Nobahari, 2004) as formigas usam FDP normal para a
construgao de solugoes candidatas. Por nao usar um conjunto de FDP, nao é capaz de trabalhar com
multiplos minimos. Porém foi estruturado para trabalhar com um menor nimero de parametros.
Aggregation Pheromone System (APS): Considerado uma generalizagdo do EACO, o APS (Tsutsui,
2004) usa FDP para agregar feromonio ao conjunto solu¢ao. As solugoes sao ordenadas e a os valores
de feromoénio sdo atualizados em uma elite através de uma FDP. O total de feromonio emitido pela
elite é igual a um valor constante. Assim como no EACO, o APS trabalha com a decomposi¢ao de
sub-FDP, porém, através de uma abordagem mais complexa (via decomposi¢ao de Cholesky).

Direct ACO (DACO): Proposto por Kong e Tian (2006), a DACO usa dois tipos de feromonio, um
para a média e outro para o desvio padréo. KEstes valores s@o usados para construir as solugoes
candidatas sendo cada variavel do problema é associada a uma respectiva FDP. A atualizacao é feita
considerando-se distintamente a média p e o desvio padrao o. Sendo a evaporacao dada por

fi(t) = (L= p)ii(t =1) () = (L - p)5(t —1) (5.25)
onde p € [0,1] a taxa de evaporagdo, e a intensifica¢do é dada por
fi(t) = fi(t) + 7 a(t) = d(t) + pla — it — 1) (5.26)

onde 7 é a melhor solugao global.
Continuous RBAS (CRBAS):

Proposto por Capriles et al. (2006), o algoritmo CRBAS é uma extensao direta da variante Rank
Based Ant System (RBAS) aplicado a problemas de minimizagdo de peso de trelicas. Segue a im-
plementagao e metodologia proposta pelo EACO, sendo a construcao de solucoes candidatas baseada
em conjuntos de FDP. O processo de escolha de FDP e atualizagdo do feromonio seguem o mesmo
mecanismo apresentado pelo RBAS original, aplicado a problemas discretos.

8. Conclusoes

Este capitulo apresentou a metaheuristica ACO, inspirada no comportamento de uma colénia de
formigas, originalmente proposta para problemas formulados em grafos. Discutiu-se sua extensao aos
casos de multiplos objetivos, problemas com restrigoes e varidveis continuas. E importante lembrar
que a ACO continua em desenvolvimento e sua aplicacdo em outras situagdes, como otimizacao em
dois niveis e programacdo automatica (ant programming), pode ser encontrada na literatura, bem
como sua implementacao em arquiteturas paralelas e distribuidas.
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CAPITULO 6

Algoritmos Imunoinspirados

Leandro Nunes de Castro

Faculdade de Computagdo e Informdtica
Universidade Mackenzie

Quando comparada a maioria das ciéncias naturais e sociais, a computagao é vista como uma ciéncia
ainda jovem, possuindo algumas poucas décadas de pesquisa e desenvolvimento. Apesar disso, uma
caracteristica importante da computacao é que ela ndo apenas envolve pesquisas cientificas tedricas de
base, mas também serve como ferramenta ou plataforma para a investigacdo e modelagem de muitas
outras ciéncias, como a biologia, a fisica e a quimica. Dentro da grande drea da computacdo surgiram
subédreas especificas caracterizadas por uma maior proximidade com a natureza e que, em conjunto,
sdo denominadas de computagio natural (de Castro, 2006). Essa proximidade com a natureza pode
ocorrer de diferentes maneiras, por exemplo, a natureza pode servir como fonte de inspiragao para
o projeto de algoritmos capazes de resolver problemas complexos; a natureza pode fornecer matéria-
prima para o projeto e implementacao de novas maquinas para computar; e a computacao pode ser
utilizada para sintetizar fendmenos naturais. Exemplos de técnicas de computagao natural incluem as
redes neurais artificiais, os algoritmos evolutivos, os métodos de inteligéncia de enxame, os sistemas
imunoldgicos artificiais, a geometria fractal, a vida artificial, a computacao molecular e a computagao
quéntica (de Castro, 2007).

A pesquisa em computagao atravessa um periodo de importantes avancos, mas também de grandes
desafios. No cendrio nacional brasileiro, foram identificados cinco Grandes Desafios da Pesquisa em
Computagao (http://www.sbe.or.br):



108 | MANUAL DE COMPUTACAO EVOLUTIVA E METAHEURISTICA

Desafio 1: Gestao da informagdo em grandes volumes de dados multimidia distribuidos;

Desafio 2: Modelagem computacional de sistemas complexos artificiais, naturais e socioculturais
e da interagdo homem-natureza;

Desafio 3: Impactos para a drea da computagdo da transi¢ao do silicio para novas tecnologias;

Desafio 4: Acesso participativo e universal do cidadao brasileiro ao conhecimento;

Desafio 5: Desenvolvimento tecnoldgico de qualidade: sistemas disponiveis, corretos, seguros,
escalados, persistentes e ubiquos.

A perspectiva da computagao natural apresentada acima faz com que ela contribua de alguma forma
em praticamente todos os grandes desafios, pois técnicas de computacao natural podem ser aplica-
das para gerenciar informacao em grandes volumes de dados, modelar computacionalmente sistemas
complexos, propor novas tecnologias com as quais computar e desenvolver tecnologias de qualidade.
Assim, a computacdo natural é um exemplo de tendéncia da drea no novo milénio.

Os sistemas imunoldgicos artificiais (de Castro e Timmis, 2002), tema central deste capitulo,
compoem um dos muitos paradigmas da computagdo natural. Seu enfoque é quase sempre o desen-
volvimento de algoritmos inspirados no sistema imunolégico dos animais vertebrados com o objetivo
final de resolver problemas complexos em areas diversas, como navegacao autéonoma de robos, controle
de sistemas e processos, descoberta de conhecimentos em bases de dados, aprendizagem de maquina,
vida artificial, reconhecimento de padroes e otimizagao.

O sistema imunolégico dos vertebrados é composto por uma colegao de células, moléculas e 6rgaos
distribuidos que, como um todo, tém o papel importante de manter um estado interno de equilibrio
dindmico em mnossos corpos. Sua complexidade foi comparada a do cérebro em muitos aspectos:
sistemas imunolégicos sao capazes de reconhecer sinais estranhos e internos ao corpo; controlar a agao
de componentes imunolégicos; influenciar o comportamento de outros sistemas, como o nervoso e o
enddcrino; e aprender a combater agentes que causam doencgas e extrair informagao dos mesmos.

Este capitulo apresenta os fundamentos dos sistemas imunolégicos artificiais. Ele foi concebido
considerando trés fontes principais de referéncia, a tese de doutorado de um dos autores (de Castro,
2001), o livro intitulado “Artificial Immune Systems: A New Computational Intelligence Approach” e
o Capitulo 6 do livro intitulado “Fundamentals of Natural Computing: Basic Concepts, Algorithms,
and Applications”, ambos de autoria de um dos autores (de Castro e Timmis, 2002; de Castro, 2006).
No que tange a organizagao do capitulo, ele comega com uma revisao dos fundamentos imunolégicos ne-
cessarios ao desenvolvimento e compreensao de sistemas imunolégicos artificiais e segue com a descrigao
de uma estrutura para projetar sistemas imunoldgicos artificiais (SIA), denominada de Engenharia
Imunoldgica (de Castro, 2001). Na sequéncia sdo apresentados alguns dos algoritmos imunolégicos
pioneiros e um exemplo de aplicagao de sistemas imunoldgicos artificiais a um problema de mineracao
de dados. O capitulo é concluido posicionando os sistemas imunoldgicos artificiais no contexto dos
algoritmos evolutivos, tema central deste livro.

1. O Sistema Imunolégico

A palavra imunologia é derivada do Latim immunis ou immunitas. Individuos que nao sucumbem
a uma doenga quando infectados sao ditos imunes e o status de uma resisténcia especifica a uma
determinada doencga é chamado de imunidade. A imunologia pode ser entendida como o ramo da
biologia responsével pelo estudo das reagoes de defesa que conferem resisténcia as doengas (Klein e
Horejsi, 1990). O sistema imunoldgico é aquele responsavel pela defesa do animal contra o ataque
constante de microorganismos (Tizard, 1995).

O sistema imunolégico é fundamental para a sobrevivéncia do animal e, por isso, precisa atuar
de forma efetiva. Existe uma grande quantidade de componentes e mecanismos distintos atuando no
sistema imunoldgico. Alguns destes elementos sado otimizados para defender contra um tnico invasor
enquanto outros sdo direcionados contra uma grande variedade de agentes infecciosos. A defesa tem



CAPITULO 6
ALGORITMOS IMUNOINSPIRADOS

que acontecer em muitos niveis e tem que cobrir o corpo inteiro. O sistema imunolégico pode ser
dividido em sistema imune inato e sistema imune adaptativo, composto de diversas linhagens de
células, moléculas e érgaos que trabalham em conjunto para proteger o organismo.

O sistema imune inato é a primeira linha de defesa contra vérios tipos de elementos causadores de
doengas (patdgenos) e também ¢é crucial para a regulagao do sistema imune adaptativo. Células que
pertencem ao sistema imune inato sao capazes de reconhecer padroes moleculares genéricos que s6 estao
presentes em elementos patogénicos e nunca podem ser achadas nas células do hospedeiro. Quando um
elemento patogénico é reconhecido por uma célula do sistema imune inato, esta célula sinaliza outras
células imunes, incluindo aquelas do sistema imune adaptativo, para comecar a combater o patdgeno.
Assim, o sistema imune inato tem o papel de fornecer sinais coestimulatérios para o sistema adaptativo.
Sinais coestimulatérios normalmente sao fornecidos pelo sistema imune inato quando o organismo esta
sendo lesado de algum modo, como quando células estao sendo mortas por virus. Para a maioria dos
patdgenos o sistema imune adaptativo ndo pode agir sem os sinais coestimulatérios providos pelo
sistema imune inato.

Nem todos os patdgenos podem ser reconhecidos e combatidos eficientemente pelo sistema inato.
Alguns patégenos especificos s6 sao reconhecidos por células e moléculas do sistema imune adaptativo.
Depois que um patdgeno é eliminado pelo sistema adaptativo, o sistema inato tem o papel de sinalizar
o sistema adaptativo que o patégeno foi derrotado. A imunidade inata também é importante para
a imunidade adaptativa porque esta tultima demora mais tempo para iniciar sua acdo. O sistema
imune adaptativo, como o préprio nome diz, é capaz de se adaptar ao patdégeno e criar anticorpos
especificos para combater o mesmo patdgeno futuramente. Esta capacidade adaptativa de nos proteger
contra patdgenos conhecidos vem sendo explorada pelos imunologistas e médicos hd mais de dois
séculos. O principio da vacinagao é baseado nesta capacidade de aprendizagem do sistema imunoldgico.
Inoculando um individuo saudavel com amostras atenuadas ou mortas de patégenos faz com que o
sistema imunoldgico gere anticorpos capazes de combater aquele patégeno especifico futuramente, sem
sujeitar o organismo aos sintomas desagradaveis da doenca.

Fisiologia

Os tecidos e 6rgaos que compoem o sistema imunoldgico sdo conhecidos como drgaos linfdides e estao
distribuidos por todo o organismo. Nos érgaos linféides, os linfécitos interagem com diversos tipos
de células, seja durante seu processo de maturagdo, seja durante o inicio de uma resposta imune
adaptativa. Os 6rgaos linféides podem ser divididos em primdrios (ou centrais), responséveis pela
producao e maturagao de linfécitos, e secunddrios (ou periféricos) nos quais os linfécitos encontram
os estimulos antigénicos, iniciando as respostas adaptativas.

Os 6rgaos linféides (Figura 6.1) e suas principais fungdes incluem:

1. Orgaos linféides primarios:

e Medula dssea: é olocal da geracao dos elementos celulares do sangue, incluindo as hemadcias
e os linfécitos;

e Timo: 6rgao localizado na porgao superior do térax onde ocorre o desenvolvimento das
células T. Algumas células migram para o timo a partir da medula éssea e 14 se multiplicam
e amadurecem, transformando-se em células T.

2. Orgaos linféides secundarios:

o Amigdalas e Adenoides: constituem grandes agregados de células linfoides organizadas
como parte do sistema imune associado a mucosas ou ao intestino;
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Figura 6.1: Anatomia do sistema imunolégico (6rgdos linféides).

e Linfonodos: atuam como regioes de convergéncia dos vasos linfaticos e é compoem também
os ambientes nos quais ocorrem a resposta imune adaptativa;

e Apéndice e Placas de Peyer: linfonodos especializados contendo células imunoldgicas des-
tinadas a protegao do sistema gastrointestinal;

e Baco: é o tinico dérgao linfoide entreposto na corrente sanguinea constituindo-se, portanto,
no local onde os linfécitos combatem os organismos que invadem a corrente sanguinea;

e Vasos linfaticos: rede de canais que transporta a linfa para o sangue e érgaos linfoides.

Figura 6.2: Estrutura multicamadas do sistema imunolégico.

O sistema imunolégico possui uma arquitetura de miltiplas camadas, com mecanismos de regulacao
e defesa espalhados em vérios niveis (Figura 6.2). Além do sistema imune inato e do adaptativo,
brevemente discutidos acima, as camadas de prote¢do podem ser divididas em barreiras fisicas (pele,
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pélos, membranas e mucosas), e barreiras bioquimicas (saliva, suor, ldgrimas, dcidos estomacais, pH,
temperatura, etc.) (Janeway et al., 2000; Rensberger, 1996; Hofmeyr e Forrest, 2000; Hofmeyr, 1997).

Resposta Imunolégica Adaptativa

Junto com a teoria de maturagdo de afinidade de anticorpos (Nossal, 1993; Storb, 1998), a sele¢do
clonal forma o centro de uma resposta imune adaptativa e ambos foram usados na literatura de
sistemas imunoldgicos artificiais para projetar sistemas adaptativos para solugdo de problemas. De
acordo com a teoria de selecao clonal, o sistema imunoldgico é composto por conjuntos de células e
moléculas discretas que permanecem em repouso até que um agente patogénico invada o organismo
(Burnet, 1959). Depois da invasdo, algum subconjunto destas células imunes, células B ou células T,
é capaz de reconhecer o antigeno invasor e ligar-se a ele. Este processo de reconhecimento estimula as
células imunes capazes de reconhecer o antigeno para comegar a se reproduzir. A reprodugao neste caso
é assexuada; um processo de divisao mitotica de células, também chamado de clonagem ou expansao
clonal (Figura 6.3). Assim, um subconjunto de células (clone) capaz de reconhecer um tipo especifico
de antigeno é gerado.

Como em todos os eventos reprodutivos, o processo de divisao (ou reprodugao) das células B pode
estar sujeito a um erro (muta¢do). Uma caracteristica particular do sistema imunolégico é que a
mutacao acontece com taxas inversamente proporcionais a afinidade da célula com o antigeno. Isto
é muito interessante, pois sugere que a mutagdo no sistema imunolégico é regulada pelo grau de
reconhecimento de um antigeno por um anticorpo (Allen et al., 1987). Além disso, ha autores (Kepler
e Perelson, 1993) que sugerem que taxas elevadas de mutagao se intercalam com perfodos de baixa
taxa de mutacao para permitir selecao e expansao clonal.

Figura 6.3: Selegdo clonal, expansdo e matura¢3o de afinidade. Do repertdrio de células B, aquelas que apresentam
afinidades mais altas com o antigeno sio selecionadas e estimuladas a proliferar. Durante cada fase de proliferagdo,
pode acontecer mutagdo, permitindo assim que o receptor de células se torne mais adaptado ao antigeno apresentado.
Essas células imunes transformadas com afinidades mais altas com o antigeno s3o selecionadas para se tornar células
de memdria ou secretoras (plasmdcitos) de anticorpos.
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Adaptacao por Selegcao Clonal

O reconhecimento antigénico nao é suficiente para a protecao do organismo, também é preciso que
haja recursos suficientes para montar uma resposta imunolégica efetiva contra os agentes patogénicos.
O tamanho da subpopulagao de linfécitos, ou seja, o tamanho do clone especifico para o antigeno, em
relagdo ao tamanho da populagdo de antigenos, é crucial na determinacao do resultado da infecgao. A
aprendizagem imunoldgica envolve o aumento do tamanho da populacao e afinidade Ag-Ab (antigeno-
anticorpo) de linfécitos que reconheceram determinado antigeno. Como o nimero total de linfécitos
do sistema imunoldgico é regulado, um aumento no tamanho de alguns clones especificos resulta
na redugdo do tamanho de outros clones. Entretanto, o nimero total de linfécitos nao permanece
absolutamente constante (Perelson e Weisbuch, 1997).

Durante a evolucao do sistema imunolégico, um organismo encontra um dado antigeno repetidas
vezes. Uma resposta imune adaptativa a exposi¢ao inicial de um dado antigeno é composta por um
conjunto pequeno de clones de células B, cada um produzindo anticorpos de diferentes especificida-
des (afinidades). A eficiéncia da resposta adaptativa a encontros secundérios é consideravelmente
aumentada através do armazenamento de células produtoras de anticorpos com alta afinidade aquele
antigeno, denominadas de células de memdria, de forma que se tenha um grande clone inicial nos
encontros subsequentes (Ada e Nossal, 1987). Ao invés de “partir do comego” toda vez que um dado
estimulo antigénico é apresentado, essa estratégia garante que a velocidade e eficicia da resposta
imunolégica aumente apds cada infecgao (Perelson e Oster, 1979; Farmer et al., 1986).

Para ilustrar a maturagao da resposta imunoldgica, considere que um antigeno Ag; é introduzido
em um animal em um tempo 0. Poucos anticorpos especificos a Ag; estardo presentes no soro e,
apo6s uma fase de laténcia, os anticorpos contra o antigeno Ag; comecam a aumentar em concentragao
e afinidade até um certo nivel e, assim que a infeccao é eliminada, sua concentracao comega a cair
(resposta primdria). Quando outro antigeno Ags (diferente de Ag;) é introduzido, o mesmo padrao de
resposta é apresentado, mas para um tipo de anticorpo de especificidade distinta daquela apresentada
pelos anticorpos que reconheceram Agp, demonstrando a especificidade da resposta imune adaptativa.
Por outro lado, uma caracteristica importante da meméria imunolégica é sua associatividade: células B
adaptadas a um certo tipo de antigeno Ag; apresentam uma resposta secunddria mais rapida e eficiente
nao somente a Agy, mas também a um antigeno estruturalmente relacionado como, por exemplo, Agy’.
Este fenémeno é chamado de reagao imunoldgica cruzada, ou resposta reativa cruzada (cross-reactive
response) (Hoffmann, 1986; Ada e Nossal, 1987; Sprent, 1994; Smith et al., 1997; Hodgkin, 1998;
Mason, 1998). Esta memdria associativa é chamada de capacidade de generalizag¢ao, ou simplesmente
generalizagao, na literatura de redes neurais artificiais (Haykin, 1999). A Figura 6.4 ilustra as respostas
primadria, secundaria e reativa cruzada.

A aprendizagem e memoria imunolégica obtidas a partir da sele¢ao clonal podem ser adquiridas
através dos seguintes mecanismos (Ahmed e Sprent, 1999; Janeway et al., 2000):

Aprendizagem:

e Exposi¢ao repetida ao estimulo antigénico;

e Aumento do tamanho de clones especificos; e
e Maturagao de afinidade do receptor.
Meméria:

e Existéncia de linfécitos com periodos prolongados de vida que persistem em um estado de repouso
até um segundo encontro antigénico;

e Exposi¢ao repetida ao antigeno mesmo na auséncia de infecgdo ou em infecgdes cronicas; e
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Figura 6.4: Respostas imunoldgicas priméria, secunddria e reativa cruzada. Depois que um antigeno que Ag; é
visto uma vez (resposta primdria), encontros subseqiientes com o mesmo antigeno (resposta secundéria), ou um Ag}
semelhante (reativa cruzada), ndo s6 promoverdo uma resposta mais rapida e mais efetiva a Agy, mas também para
Ag. Respostas primdrias para antigenos Ag; e Ags sdo qualitativamente equivalentes.

e Reatividade cruzada.

Selecao Clonal e Evolugao Darwiniana

Basicamente, a teoria neo-Darwiniana de evolugao declara que um procedimento evolutivo pode
ser definido como aquele que envolve uma populacao de individuos capazes de se reproduzir sujeitos &
variacdo genética seguida de selecao natural. Ao observar os principios de selecao clonal e maturagao
de afinidade de uma resposta imune adaptativa é facil notar que a sele¢ao clonal é um tipo de processo
evolutivo que ocorre em uma escala de tempo bem mais curta que a evolugao das espécies. Em (de
Castro e Timmis, 2002), os autores sugeriram que a sele¢ao natural pode agir no sistema imunoldgico
em dois niveis distintos. Primeiro, a selegdo clonal e a maturacdo de afinidade podem ser vistas
como um processo microevolutivo. Segundo, o sistema imunoldgico contribui de certo modo para a
sele¢@o natural, pois os individuos com sistema imunolégico inadequado tém menor probabilidade de
sobrevivéncia, e consequentemente de reproducao, que os individuos normais.

Distingao Préprio/Nao-Préprio

Uma pergunta que por muito tempo intrigou os cientistas em varios campos é: como o sistema
imunoldgico diferencia as células do organismo, conhecido como proprio, e os elementos estranhos ao
organismo capazes de causar doengas, conhecidos como ndo-prdéprio? HAa varias teorias que tentam
chegar a uma resposta e uma delas envolve o conceito de sele¢ao negativa de células T dentro do timo.
Outras propostas menos ortodoxas sao a idéia que o sistema imunoldgico evoluiu para discriminar
entre ndo-préprio infeccioso e préprio nao infeccioso (Janeway, 1992), e a teoria do perigo que sugere
que o sistema imunoldgico é capaz de reconhecer o perigo (Matzinger, 1994).

Quando uma célula imune encontra um antigeno, varias coisas podem acontecer. Por exemplo, foi
discutido que se o antigeno é nao-préprio e causador de doencas, entao acontecerd a expansao clonal
dessas células bem sucedidas no reconhecimento e ligacao ao antigeno. Porém, o reconhecimento nao
é imediato, um segundo sinal, também chamado sinal coestimulatorio, é requerido antes que uma
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resposta imune adaptativa possa ser lancada. Mas e se o antigeno é um antigeno préprio? Ha algumas
possibilidades, sendo uma delas a sele¢do negativa de células T dentro do timo. De forma simplificada,
se um antigeno préprio é reconhecido por uma célula T imatura dentro do timo, esta célula é eliminada
do repertério de células T e se torna uma célula imunocompetente, sendo liberada para circular pelo
organismo a procura de antigenos nao-préprios. Este processo, chamado sele¢ao negativa de células
T, s6 é possivel porque o timo é protegido por uma barreira sanguinea que filtra qualquer molécula
que nao pertenca ao proprio. Assim, todas as moléculas dentro do timo sdo moléculas proprias e as
células T imaturas aprendem a serem tolerantes (a nao responderem) as moléculas préprias enquanto
dentro do timo.

A Teoria de Rede Imunolégica

Ao invés de explicar os processos de sinalizagdo celular e a interagdo de anticorpos, células e seus
mecanismos efetores, a teoria da rede imunoldgica inicialmente proposta (Jerne, 1974) apresentava um
novo ponto de vista sobre a atividade linfocitdria, a produgao de anticorpos, a sele¢ao do repertoério
pré-imune, a distingdo préprio/néo-préprio e a tolerancia imunoldgica, a memdria e a evolugdo do
sistema imunolégico (Varela e Coutinho, 1991). Foi sugerido que o sistema imunoldgico é composto
por uma rede regulada de células e moléculas que se reconhecem mesmo na auséncia de antigenos. Este
ponto de vista estava em conflito com a teoria da selegdo clonal existente naquela época, que assumia
que o sistema imunolégico era composto por um conjunto discreto de clones celulares originalmente
em repouso, sendo que a atividade apenas existiria quando um estimulo externo se apresentasse ao
organismo.

Na nova proposta da rede imunoldgica, o termo ‘regiao de ligacao do anticorpo’ foi mudado para
paratopo, e ’determinante antigénico’ substituido por epitopo . Os epitopos e os paratopos sao consi-
derados entao como as duas caracteristicas essenciais para o reconhecimento imunolégico. Foi demons-
trado experimentalmente que as moléculas de anticorpo também apresentavam epitopos, que poderiam
exercer alguma funcionalidade. Um idiotipo foi definido como o conjunto de epitopos apresentados
pelas moléculas de anticorpo e um idiotopo era cada epitopo idiotipico. A figura 6.5 ilustra a molécula
de anticorpo com destaque para o idiotopo, o paratopo, e as respostas positiva e negativa.

(a) (b)

Figura 6.5: Teoria da rede imunoldgica. (a) Molécula de anticorpo destacando o paratopo e idiotopo. (b) Respostas
positiva e negativa resultantes da interagdo de um paratopo com um idiotopo ou um epitopo.

O comportamento da rede imunoldgica, ou rede idiotipica, ilustrado na Figura 6.5, pode ser expli-
cado como a seguir (Jerne, 1974). Quando um dado antigeno invade o nosso organismo, seu epitopo é
reconhecido (com vérios graus de especificidade) por um conjunto de diferentes paratopos, chamado p .
Estes paratopos do conjunto p; estao associados a um conjunto de idiotopos i;. O simbolo pji; denota
o conjunto total de moléculas de anticorpo e linfécitos B capazes de reconhecer este antigeno. Dentro
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da teoria da rede imunolégica, cada paratopo do conjunto p; reconhece um conjunto de idiotopos, e
todo o conjunto p; reconhece um conjunto ainda maior de idiotopos. Este conjunto iy de idiotopos é
chamado de imagem interna do epitopo (ou antigeno), pois ele é reconhecido pelo mesmo conjunto p;
que reconhece o antigeno. O conjunto iy estd associado a um conjunto ps de paratopos expresso por
moléculas e receptores celulares do conjunto pais. Além disso, cada idiotopo do conjunto p1i; é reco-
nhecido por um conjunto de paratopos, de forma que todo o conjunto i; é reconhecido por um conjunto
p3 ainda maior de paratopos que estao associados aos idiotopos i3 de anticorpos e linfécitos perten-
centes a um conjunto psiz chamado de conjunto anti-idiotipico. Seguindo este esquema, é possivel
chegar a conjuntos cada vez maiores de receptores que reconhecem e sao reconhecidos por conjuntos
previamente definidos na rede. Além do conjunto piij, existe um conjunto paralelo p,i; de moléculas
e receptores que apresentam idiotopos do conjunto i; associados a paratopos que nao reconhecem o
antigeno dado. As setas indicam um efeito estimulatério quando os idiotopos sao reconhecidos por
paratopos em receptores celulares e um efeito supressivo quando os paratopos reconhecem os idiotopos
em receptores celulares.

Figura 6.6: Visio detalhada da rede idiotipica (adaptado de (Jerne, 1974)).

E possivel destacar trés caracteristicas das redes imunoldgicas (Varela et al., 1988; Bersini e Varela,
1990; Varela e Coutinho, 1991):

o Fstrutura: descricao dos padrdes de interconexao entre seus componentes celulares e moleculares,
desconsiderando as consequéncias destas interagoes;

e Dinamica: interagdes entre os diversos componentes do sistema;

e Metadinamica: uma propriedade importante do sistema imunolégico, que vai além da dinamica
de rede, é a continua producao e morte de células e moléculas.

Em resumo, a caracteristica central da teoria da rede imunoldégica é a definicdo da identidade
molecular do individuo, pois a tolerancia é uma propriedade global que nao pode ser reduzida a
existéncia ou a atividade de um clone especifico. Ela surge a partir de uma estrutura em forma de
rede que se expressa no inicio da evolugao do sistema imunolégico e é seguida pela aprendizagem
ontogénica da composicao molecular do ambiente no qual o sistema imunolégico se desenvolve. A
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organizagdo em rede impoe um padrao de dinamica para os anticorpos que é distinto das respostas
imunoldgicas a antigenos externos. Estes padrdes de dinamica sdo perfeitamente compativeis com a
manutencao da memoria que nao esta localizada em células de meméria, mas distribuida pela rede.

Teoria do Perigo

Com um ponto de vista conceitualmente diferente, Matzinger (1994, 2002) introduziu a teoria de
perigo. Em esséncia, o modelo de perigo acrescenta outra camada de células e sinais aos modelos do
tipo préprio/ndo-préprio. Ela propoe que células apresentadoras de antigenos (APCs) sdo ativadas
pelos alarmes causados pelos danos ao organismo no momento de uma infecgao.

A teoria do perigo tenta responder a uma das perguntas fundamentais em imunologia: Como a
auto-imunidade é induzida? A proposta do perigo sugere que a acdo do sistema imunolégico esté
mais relacionada a dano (prevenindo destrui¢do) do que com o néo-préprio. A teoria considera o
que acontece quando os corpos mudam (por exemplo, na puberdade, gravidez, envelhecimento, etc.);
por que células B e T especificas para auto-imunidade estdo presentes; por que nés nao fabricamos
respostas imunes a vacinas; por que neonatos sao facilmente tolerados; por que silicone, fragmentos de
0sso bem fervidos e outros elementos ndo promovem respostas imunes; por que nao rejeitamos tumores;
e assim sucessivamente (Matzinger, 1994, 2002). Uma pergunta enigmatica é como distinguir entre
perigoso e nao-perigoso. Ao mesmo tempo hé vérias coisas estranhas ao organismo que sao perigosas,
como toxinas bacterianas, virus, lombrigas e outros. Também ha o préprio perigoso, como tumores, e
0 nao-proprio inofensivo, como bactérias benéficas e virus que nao causam doencas.

A teoria do perigo propoe que células apresentadoras de antigeno sao ativadas por sinais de
perigo/alarme de células danificadas, como quando expostas a patdgenos, toxinas ou sofrem danos
mecanicos. Os mecanismos de ativagao imune seriam uma consequéncia dos danos a células e tecidos.
A morte da célula nem sempre é um resultado de ataque parasitario, sendo um evento normal durante
o desenvolvimento embriondrio, formacao e morte de células hematopoiéti-
cas, maturacao e expulsao de ovécitos, etc. Em tal caso, a morte é controlada, normalmente apoptotica
e células que morrem por este processo programado normal geralmente sao purificadas antes de se de-
sintegrarem. Em contraste, células que morrem por estresse ou necrose liberam os seus conteidos
nas redondezas e estes servem como sinais de perigo. O conceito-chave é que aqueles sinais de perigo
nao sao enviados por células normais (sauddveis), mas apenas por tecidos feridos. Os sinais de perigo
podem ser ativos ou passivos (Matzinger, 1994). Mudangas abruptas na condigao de uma célula, como,
por exemplo, variacao de temperatura ou infecgdo, geram uma série de proteinas de choque térmico
que auxiliam na sua recuperacao e que servem como sinais de perigo. Moléculas internas, normalmente
nao secretadas, também podem servir como sinais de perigo; assim, qualquer dano celular causado
por um corte, contusao e infec¢do pode ser percebido.

2. Engenharia Imunolégica

Diferentemente dos algoritmos evolutivos, que surgiram a partir de uma ideia central principal e
se desdobraram em varios ramos e variagoes, os sistemas imunologicos artificiais consideram multiplas
caracteristicas, processos e modelos do sistema imunolégico. O numero de aplicagoes e algoritmos
apresentados na literatura de STA é vasto, mas algumas ideias essenciais foram exploradas amplamente,
com destaque para a sele¢ao clonal e maturagao de afinidade, a sele¢ao negativa e as redes imunolégicas.
Muitas propostas novas que envolvem conceitos sobre imunidade inata e teoria do perigo apareceram
nas ultimas conferéncias do ICARIS e na literatura cientifica (Timmis et al., 2003; Nicosia et al., 2004;
Jacob et al., 2005; de Castro et al., 2007).

Sistemas imunoldgicos artificiais (SIA) podem ser definidos como “sistemas adaptativos, inspira-
dos por imunologia tedrica e fungoes, principios e modelos imunolégicos, que sao aplicados na solucao
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de problemas.” (de Castro e Timmis, 2002). Para projetar sistemas imunoldgicos artificiais, de Cas-
tro e Timmis (2002) propuseram uma abordagem em camadas baseada na engenharia imunoldgica
introduzida por de Castro (2001). O termo engenharia imunoldgica se refere a “... um processo de
meta-sintese, o qual vai definir a ferramenta de solu¢ao de um determinado problema baseado nas
caracteristicas do préprio problema e depois aplicid-la na obtengao da solucdo. Ao invés de buscar
a reconstrucgao parcial ou total do sistema imunoldgico tao fielmente quanto possivel, a engenharia
imunoldgica deve procurar desenvolver e implementar modelos pragméticos inspirados no sistema
imunoldgico que preservem algumas de suas propriedades essenciais e que se mostrem passiveis de im-
plementacao computacional e eficazes no desenvolvimento de ferramentas de engenharia.” (de Castro;
2001, pag. 44)

E importante salientar que nao é o objetivo da engenharia imunolégica estabelecer uma fronteira
rigida entre os conceitos e nomenclaturas ji existentes (SIA, imunocomputagao, etc.) e a engenharia
imunoldgica, mas apresentd-la como um novo paradigma computacional que nao apenas utiliza os ja
existentes, mas que também propde um modelo genérico de construgao de ferramentas de solugao de
problemas. O processo de engenharia imunolégica que conduz a um framework para projetar STA estéd
composto pelos seguintes elementos bésicos (de Castro e Timmis, 2002):

e Representa¢do: uma representacao para os componentes do sistema.

e Awaliagao de interagdes: um conjunto de mecanismos para avaliar a interac¢ao entre os individuos
e com o ambiente.

e Algoritmos imunoldgicos: procedimentos de adaptagao que governam a dinamica e metadinamica
do sistema.

Representagao

H4 varios tipos de células e moléculas que compoem o sistema imunolégico. O primeiro passo para
projetar um sistema imunoldgico artificial é propor uma representagdo matematica ou computacional
destas células e moléculas. Qualquer resposta imunolégica requer o reconhecimento de um antigeno
por um receptor de célula. Este reconhecimento acontece por complementaridade de forma entre duas
moléculas: o receptor da célula e o antigeno. Note que alguns receptores de célula (por exemplo,
anticorpos) podem ser liberados da superficie da célula e encontrados livres em solugéo.

Para descrever quantitativamente as interacgoes entre as células e moléculas do sistema imunoldgico
e os antigenos, Perelson e Oster (1979) introduziram o conceito de espago de formas, S (Shape-Space).
A idéia do espago de formas é que o grau de ligagdo (matching, ou reconhecimento) entre moléculas
depende de uma afinidade muitua minima, que sera representada na forma de um nivel de acoplamento
entre superficies que possuam uma determinada quantidade de regides complementares, como ilustrado
na Figura 6.7. Suponhamos que seja possivel descrever a forma de uma molécula de anticorpo, mais
especificamente de sua regiao de ligacao, por um conjunto de L pardmetros: comprimento, largura,
profundidade, carga eletrostatica, etc., de qualquer padrao da regiao de ligacdo. A quantidade exata
de parametros (L) e seus respectivos valores podem ser tomados como arbitrarios no desenvolvimento
de ferramentas de sistemas imunoldgicos artificiais. Assim, um ponto em um espago L-dimensional,
denominado espago de formas S, especifica a forma generalizada da regiao de ligacao ao antigeno.

Se o repertorio de moléculas de anticorpo é de tamanho N, entdo o espaco de formas para este
repertério contém N pontos. E esperado que estes pontos estejam contidos em uma regiao finita V'
do espaco, uma vez que existe uma quantidade finita de larguras, comprimentos, cargas eletrostaticas,
etc., que uma regiao de ligacdo pode assumir. Como as interagoes Ag-Ab sao medidas via regioes
de complementaridade, os determinantes antigénicos (epitopos ou idiotopos) também sao caracteri-
zados por formas generalizadas cujos complementos devem estar contidos dentro da mesma regiao
V. Se as formas do paratopo e do epitopo (ou idiotopo) ndo forem exatamente complementares, es-
tas moléculas ainda assim podem se ligar, porém com menor afinidade. Assume-se, entao, que cada
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Figura 6.7: Reconhecimento via porcoes de regides complementares.

paratopo interage especificamente com todos os epitopos (idiotopos) que, no espago de formas, tém
seus complementos contidos em uma regiao V., chamada de regido de reconhecimento, ao redor do
paratopo, caracterizada pelo parametro ¢ denominado de limiar de afinidade. Como cada anticorpo
pode reconhecer todos os epitopos dentro de uma vizinhanca de reconhecimento, um nimero reduzido
de anticorpos pode reconhecer uma quantidade bem maior de pontos na regiao V.. Este principio
estd relacionado & reatividade cruzada, ou resposta reativa cruzada, discutida anteriormente, através
da qual o complemento de padroes similares ocupa regioes vizinhas no espaco de formas e pode ser
reconhecido pelo mesmo padr@o de anticorpos, desde que um limiar de afinidade ¢ adequado seja es-
colhido. A Figura 6.8 ilustra o espago de formas S, destacando os paratopos, epitopos (ou idiotopos)
e o limiar de afinidade.

Figura 6.8: No espago de formas S, existe uma regido V na qual a forma do paratopo (e) e do
complemento do epitopo (x) estéo localizadas. Um anticorpo é capaz de reconhecer qualquer epitopo
(ou idiotopo) cujo complemento esteja situado em uma regido V. em torno do paratopo adaptado de
(Perelson e Oster, 1979).

Embora o reconhecimento dentro do sistema imunoldgico aconteca por complementaridade de
forma, a maioria dos SIA quantifica o grau de semelhanga em vez de complementaridade entre estru-
turas de dados. O tipo de estrutura de dados mais comum é uma cadeia de atributos ou sentenca que
pode ser um vetor de valores reais, uma string de inteiros, uma string bindria ou uma string simbdlica.
Estes resultam em espagos de forma diversos:

e FEspaco de formas real: as sentencas sao vetores de valores reais.

e FEspaco de formas inteiro: as sentencgas sao inteiras.
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e FEspaco de formas de Hamming: as sentencgas sao construidas a partir de um alfabeto finito de
comprimento k.

e Fspaco de formas simbdlico: normalmente composto por tipos diferentes de atributos, nos quais
pelo menos um deles é simbdlico, como ‘idade’, ‘altura’, etc.

Suponha o caso no qual qualquer molécula receptora de uma célula imune é chamada de anti-
corpo e é representada pelas sentencas Ab = (Aby, Abg, ..., Abr); um antigeno é determinado por
Ag = (Ag1, Ago, ..., Agr), onde as letras correspondem aos atributos da sentenca e L é o tamanho das
sentencas. A interacao de anticorpos, ou de um anticorpo e um antigeno, pode ser avaliada por uma
distancia ou uma medida de similaridade, também chamada de medida de afinidade, entre as correspon-
dentes sentencas, dependendo se complementaridade ou similaridade de formas sao buscadas. Assim, a
medida de afinidade traduz o nivel de interagao entre duas sentengas em um nimero real ndo-negativo
que corresponde & afinidade ou grau de reconhecimento entre as sentencas, S& x S¢ — 9*. No caso
em que o reconhecimento é proporcional a complementaridade de forma, quanto maior a distancia,
melhor o reconhecimento. Por outro lado, se o reconhecimento é proporcional a semelhanca, quanto
menor a distancia, melhor o reconhecimento.

Avaliagao de Interagoes

Assumindo os varios tipos de sentencas para representar as formas generalizadas de moléculas no
sistema imunolégico, cada um destes tipos exigird uma classe particular de medida de afinidade.
Espacos de forma de valores reais requerem medidas de afinidade que tratam de vetores de valores
reais; espacos de forma de inteiros requerem medidas de afinidade que tratam de sentengas de inteiros;
e assim sucessivamente. Para espagos de forma de valor real, as medidas de afinidade mais comuns sao
a distancia Euclidiana e de Manhattan, dadas pela Equagéo (6.1) e Equagdo (6.2), respectivamente:

L
> (Ab; — Ag;)? (6.1)
L
D= _Z (Ab; — Agy)| (6.2)

Para espacos de forma de Hamming a distancia de Hamming pode ser usada para avaliar a afinidade
entre duas moléculas. Neste caso, as moléculas sdo representadas como sucessoes de simbolos tirados
de um alfabeto finito de comprimento k. A Equagdo (6.3) descreve a distancia de Hamming, usada
para avaliar a afinidade entre duas sentengas de comprimento L em um espaco de formas de Hamming,.

0 caso contrario

L
D=6 onde & = { L se Ab; 7 Ag; (6.3)
i=1

Se sentengas bindrias, k € {0,1}, forem usadas para representar as moléculas, entdo tem-se um
espago de formas bindrio de Hamming ou um espago de formas bindrio. Se sentencas ternarias, i.e.,
k = 3, forem usadas para representar as moléculas, entdo tem-se um espago de formas terndrio de
Hamming ou espaco de formas terndrio; e assim por diante.

Para ilustrar o uso da distancia de Hamming para avaliar afinidade, considere duas sentencas
arbitrdrias Ag =[1000111010eAb=[1010101010]. Executar uma combinagiao
entre estas sentencas significa compara-las para avaliar a afinidade mitua, como ilustrado na Figura
6.9. Se a afinidade estiver sendo medida pela complementaridade entre as duas sentencas, entao a
afinidade delas é igual a distancia de Hamming entre elas. Por outro lado, se similaridade corresponder
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a afinidade, entdo a afinidade entre elas pode ser determinada por L - D(Ag,Ab), onde D(Ag,Ab) é
a distancia Hamming entre Ag e Ab.

Figura 6.9: Match ou ligac3o entre um antigeno Ag e um anticorpo Ab, e sua afinidade.

Duas outras medidas de afinidade sdo amplamente usadas em espacos de formas de Hamming, a
chamada regra dos r-bits consecutivos (rch) e a regra dos r-chunks. No caso dos reb, o niimero de bits
consecutivos (assumindo que a similaridade entre sentengas é desejada) determina a afinidade entre
duas sentencas. Para calcular a afinidade entre duas moléculas (sentengas), é feito o matching entre
elas e é determinado o comprimento da maior sequéncia consecutiva de bits. No método dos r-chunks,
somente r posigoes consecutivas (r-blocos ou r-chunks) sdo especificadas ao invés de considerar todos
os L simbolos da sentenga (Esponda et al., 2004). A Figura 6.10 ilustra as medidas de afinidade r-bits
consecutivos e r-chunks.

Na Figura 6.10(a), se 7 < 4, entao o antigeno é reconhecido pelo anticorpo; sendo, nenhum reco-
nhecimento acontece. O reconhecimento é determinado pelo nimero de bits consecutivos e, portanto,
4. Na Figura 6.10(b) um antigeno é representado por uma sentenca de comprimento L = 5 e trés
blocos de comprimento r = 3 s&o utilizados. Assim, para r = 3 qualquer anticorpo que contém um
dos blocos ilustrados reconheceria o antigeno.

(a) (b)

Figura 6.10: Grau de ligac3o entre um antigeno Ag e um anticorpo Ab.

Em espacos de forma simbdlicos, as sentencas que representam os componentes do sistema imu-
nolégico artificial sdo compostas por pelo menos um atributo simbélico.

Um ultimo conceito tem que ser discutido antes de proceder com os principais algoritmos imu-
nolégicos, pois a determinagao da afinidade entre duas sentengas nao é suficiente para indicar se duas
moléculas se ligarao. Um limiar de afinidade é necessério para permitir que os sistemas imunoldgicos
artificiais incorporem o conceito de reatividade cruzada. Para ilustrar o papel do limiar de reatividade
cruzada quando a distancia Hamming é usada para avaliar a afinidade entre as sentengas proporcio-
nalmente ao seu grau de similaridade L — D (L é o comprimento da sentenca), considere o exemplo de
Figura 6.11. Neste exemplo, a afinidade entre Ab e Ag; é aff (Ab,Ag;) = 6, e a afinidade entre Ab
e Agy é aff (Ab,Ags) = 2. Se um limiar de afinidade € = 6 é usado, entdo o anticorpo Ab reconhece
Ag;, mas nao reconhece Ags.

Algoritmos Imunolégicos

A literatura é rica em trabalhos que usam aspectos particulares e principios do sistema imunolégico
para projetar algoritmos novos ou melhorar técnicas existentes para solugdo de problemas. Porém,
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Figura 6.11: Se o limiar de reatividade cruzada é ¢ = 6, entdo Ag; foi reconhecido por Ab, enquanto Agy n3o foi.

dada uma representacao satisfatéria para as células e moléculas imunes, e como avaliar as interagoes
entre elas e com o ambiente é possivel identificar alguns algoritmos imunolégicos de uso geral. Estes
algoritmos podem ser separados em duas classes: baseados em populacdo e baseados em rede. A
primeira classe envolve todos os algoritmos que nao levam em conta principios de conectividade entre
agentes e os algoritmos baseados em rede sao todos aqueles inspirados pela teoria da rede imunolégica.
Serao revisadas cinco classes principais de algoritmos aqui:

e Medula dssea: gera populagoes de células ou moléculas imunes a serem usadas em SIA (e possi-
velmente em outras técnicas, como algoritmos genéti-
Cos).

e Selecao negativa: define um conjunto de detectores para executar, principalmente, detec¢ao de
anomalias.

e Selecao clonal: gera repertérios de células imunes com base na teoria da sele¢do clonal e ma-
turacao de afinidade.

e Redes imunoldgicas continuas: redes imunoldgicas com dinamica continua.

e Redes imunoldgicas discretas: redes imunoldgicas com dinamica discreta.

3. Algoritmos Imunolégicos

Atualmente ha muitos algoritmos imunoldgicos disponiveis na literatura, mas praticamente todos
eles sao baseados em um ou mais dos principios e teorias imunolédgicas discutidos neste capitulo.
Nesta secao serd dada énfase aos algoritmos pioneiros da drea de sistemas imunoldgicos artificiais.
Os leitores interessados no estado da arte da area podem encontrar as contribuigbes mais recentes
na série da Springer-Verlag voltada para a publicacao dos trabalhos da Conferéncia Internacional de
Sistemas Imunoldgicos Artificiais (International Conference on Artificial Immune Systems — ICARIS),
que ocorre anualmente (http://www.artificial-immune-systems.org).

Modelos de Medula Ossea

A medula dssea é responsédvel pela geragao das células sanguineas, incluindo os linf6citos. O material
genético de uma molécula de anticorpo e, portanto, de uma célula B, estd armazenado em cinco bibli-
otecas separadas e distintas. A produc¢ao de uma molécula de anticorpo se dé através da concatenacgao
de componentes selecionados aleatoriamente a partir de cada uma das bibliotecas génicas. O modelo
computacional mais simples de medula 6ssea é aquele que gera sentencas, ou vetores, de comprimento
L utilizando um gerador de ntmeros pseudo-aleatérios. Para o caso de espagos reais, basta deter-
minar o intervalo de pertinéncia do vetor m como, por exemplo, m € [0,1]*. No caso de espacos
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de Hamming, o vetor que representa a molécula m deve ser composto por elementos pertencentes a
um alfabeto finito pré-definido. Para espagos inteiros, um algoritmo de permutagdo de L pode ser
empregado.

Os modelos mais complexos e biologicamente mais plausiveis de construgao de repertérios linfo-
citdrios exigem a utilizacao de bibliotecas génicas a partir das quais as células e/ou moléculas serdo
evoluidas ou simplesmente geradas. Hightower et al. (1995) e Perelson et al. (1996) utilizaram um al-
goritmo genético para estudar o efeito da evolug@o na codificagao genética das moléculas de anticorpo.
Uma caracteristica desta codificacio é que nem todos os genes existentes no gendtipo (colegao total
de genes) estdo expressos no fendtipo (moléculas de anticorpo expressas). Neste modelo, as sentengas
bindrias representando o gendtipo de um individuo foram divididas em quatro bibliotecas de segmen-
tos génicos para a geragao de moléculas de anticorpo, como ilustrado na Figura 6.12. Cada biblioteca
continha oito elementos, representados por sentengas bindrias de comprimento 16, de forma que cada
genoma individual possuia um total de 128 bits. Os anticorpos expressos tinham comprimento total
igual a 64 (4 x 16 = 64).

Figura 6.12: Processo de construcio/expressdo de um anticorpo a partir de bibliotecas genéticas.

Modelos semelhantes podem ser empregados para a simulagao da medula déssea no processo de
geracao de receptores celulares. A quantidade de bibliotecas, o tamanho dos segmentos génicos e o
comprimento L das moléculas serao definidos pelo projetista de acordo com o problema a ser tratado.
E importante ressaltar que a utilizacao de bibliotecas génicas para a geracao do repertorio linfocitario
impoe inerentemente uma determinada estrutura ao repertério, como o tipo de dado a ser utilizado
(numérico, simbdlico, etc.) e o intervalo de varredura (p.ex., 1-10, Segunda, Ter¢a, ..., etc.). Um
sistema imunoldgico contendo [ bibliotecas, cada uma com ¢ componentes, pode produzir ¢ moléculas
de anticorpo distintas, ou seja, o repertério potencial de anticorpos é composto por ¢t moléculas.

Algoritmo de Selecao Negativa

Forrest et al. (1994) desenvolveram um algoritmo para detec¢do de anomalias, com aplicagdes em
protegdao computacional, baseado na selecao negativa de linfécitos T dentro do timo. O algoritmo foi
denominado de algoritmo de sele¢ao negativa (ASN) e é executado em duas fases, como a seguir:

1. Censoriamento, (a):

e Defina o conjunto de sentengas préprias (S) que se deseja proteger;

e Gere sentengas aleatoriamente e avalie a afinidade (match) entre cada uma delas e as
sentengas préprias. Caso a afinidade seja superior a um determinado limiar, rejeite; caso
contrario, armazene-a em um conjunto de detectores (R).
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2. Monitoramento, (b):

e Dado o conjunto de sentengas que se deseja proteger (sentencas protegidas), avalie a afi-
nidade entre cada uma delas e o conjunto de detectores. Se a afinidade for superior a um
limiar pré-definido, entdo um elemento nao-préprio foi identificado.

Os autores utilizaram uma representacao no espago bindrio de Hamming e a regra dos r-bits
consecutivos como medida de afinidade. Também foram apresentadas equagoes estimando a probabi-
lidade de ocorréncia de uma ligacdo em pelo menos r-bits consecutivos entre duas sentencas bindrias
aleatorias.

Note que este algoritmo é capaz de executar tarefas como reconhecimento de padrdes armazenando
informagdes sobre o conjunto complementar (ndo-préprio) ao conjunto dos padrdes que se deseja
proteger (préprio).

Algumas observagoes podem ser feitas em relagdo ao algoritmo de selecido negativa:

1. Ele é ajustavel proporcionalmente a probabilidade de deteccao de uma anomalia para a regra
dos r-bits consecutivos;

2. O tamanho do conjunto de detectores ndo necessariamente cresce com o numero de sentencas a
serem protegidas;

3. A probabilidade de detecgao de anomalias aumenta com a quantidade de detectores indepen-
dentes;

4. A detecgao é simétrica; e

5. Existe um custo exponencial de geracao de detectores em relacao ao tama-
nho do conjunto de sentengas a serem protegidas (préprio), pois a geragao aleatdria das sentengas
do conjunto Rg leva a geragao repetida de diversas sentengas.

(a) (b)

Figura 6.13: Fluxograma do algoritmo de sele¢do negativa. (a) Geragdo de um conjunto vélido de detectores
(censoriamento). (b) Monitoramento das sentencas protegidas, que podem ser as sentencas préprias adicionadas de
outros dados que se deseja proteger.
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Um Algoritmo de Selegao Clonal

O principio de selegao clonal é usado para descrever as caracteristicas basicas de uma resposta imune
adaptativa. Ele propoe que sé as células que reconhecem antigenos se proliferam, sendo selecionadas
em detrimento daquelas que nao reconhecem antigenos. As células selecionadas sofrem uma expansao
clonal sujeita ao processo de maturagao de afinidade. Algumas caracteristicas sao importantes para o
desenvolvimento de um algoritmo de sele¢ao clonal (Forrest et al., 1993; de Castro e Timmis, 2002):

e Os antigenos sao tipicamente encontrados varias vezes e o sistema imunold-
gico responde com o subconjunto de células imunes que entram em contato com o antigeno.

e Um antigeno seleciona vérias células imunes para proliferar (clonagem). A taxa de proliferacao
de cada célula imune é proporcional a sua afinidade em relagao ao antigeno selecionado: quanto
maior a afinidade, maior o niimero de clones gerados; e vice-versa.

e A mutagao sofrida por cada célula imune durante a reproducdo é inversamente proporcional
a afinidade do receptor da célula com o antigeno: quanto maior a afinidade, menor a taxa de
mutagao e vice-versa.

Forrest et al. (1993) focaram na primeira caracteristica listada - a localidade da apresentacdo an-
tigénica - e propuseram que um algoritmo genético sem crossover ¢ um modelo razodvel de selegao
clonal, enquanto um algoritmo genético com crossover modela a evolugao genética. Com uma visao in-
dependente, de Castro e Von Zuben (2002) focaram na afinidade proporcional & reprodugao e mutacao
durante a selegao clonal e sugeriram que este processo é mais que um GA sem crossover, embora ele
possa ser caracterizado como um processo evolutivo. Além destes foram propostos outros algoritmos
de selecao clonal, como o CLIGA (Cutello, 2004) e o algoritmo de células B (Kelsey e Timmis, 2003),
mas estes nao serao discutidos aqui.

Os principais aspectos considerados para o desenvolvimento do algoritmo de sele¢ao clonal (CLO-
NALG — clonal selection algorithm) foram (de Castro e Von Zuben, 2002): manutencao das células
de memdria funcionalmente independentes do repertério, selegio e reprodugao (clonagem) das células
mais estimuladas, morte das células menos estimuladas, maturacao de afinidade e re-sele¢ao dos clones
com maiores afinidades antigénicas, geragao e manutencao de diversidade, e hipermutacao proporcio-
nal a afinidade celular. Este algoritmo foi desenvolvido em duas versoes: uma para o reconhecimento
de padroes e aprendizagem de maquina e a outra para otimizacdo. O funcionamento do algoritmo
pode ser descrito como segue:

1. Gere um conjunto (P) de candidatos & solugao, composto pelo subconjunto de células de memoria
(M) mais o restante (Pfy) da populagao (P=Pgy U M);

2. Determine (processo de selegao) os n melhores individuos (P,)) da populacio (P), baseado em
uma medida de afinidade;

3. Reproduza (processo de clonagem) estes n melhores individuos, gerando uma populagido tem-
poréria de clones (C'). A quantidade de filhos de cada individuo é diretamente proporcional &
sua afinidade;

4. Submeta a populacao de clones a um esquema de hipermutagdo em que a taxa de mutagao é
proporcional & afinidade do anticorpo. Uma populagdo de anticorpos maduros é gerada (C*);

5. Re-selecione os melhores individuos de C* para compor o conjunto de memoria M;

6. Substitua d anticorpos por novos individuos (diversidade). Os anticorpos com menores afinidades
possuem maiores probabilidades de serem substituidos.
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Neste algoritmo, se tomarmos n=IN, ou seja, se selecionarmos todos os individuos da populagao
para reproducao, cada candidato a solugao serd visto localmente, resultando em um algoritmo capaz
de executar uma busca multimodal dentro do espago de formas S.

As etapas 2 e 5 do CLONALG podem ser feitas de forma probabilistica, ou seja, aqueles individuos
com maiores afinidades terdo maiores probabilidades de serem selecionados.

Figura 6.14: Fluxograma de blocos do algoritmo de selecio clonal, CLONALG. A numerago aponta as etapas de
funcionamento do algoritmo.

Modelos de Rede Imunolégica

Seguindo a proposta de rede de Jerne (1974), varios modelos de rede foram introduzidos por pesquisa-
dores tedricos interessados em estudar e modelar o sistema imunolégico. A rede imunolégica é diferente
da selecao clonal, pois assume que o sistema imunolégico é um sistema inerentemente dinamico. De
acordo com a perspectiva de rede, células imunes e moléculas sao capazes de reconhecer umas as outras
e apresentar algum padrao dindmico de comportamento, mesmo na auséncia de estimulos externos.

Com esta visao dinamica do sistema imunolégico é muito natural que os modelos pioneiros de teoria
da rede imunoldgica fossem baseados em Equacoes Diferenciais Ordinarias. Estes modelos continuos
foram importantes para o desenvolvimento dos sistemas imunoldgicos artificiais e também serviram
como base para a proposta de algoritmos de redes imunoldgicas discretas. Esta secao revisa ambas
as abordagens separadamente. Foco serd dado ao modelo de rede continua introduzida por Farmer e
colaboradores (Farmer et al., 1986) e ao modelo genérico de rede discreta proposta por de Castro e
Von Zuben (2001).

A abordagem de rede é particularmente interessante para o desenvolvimento de ferramentas com-
putacionais porque prové, naturalmente, uma explicagao de propriedades emergentes como aprendi-
zagem, memoria, tolerancia ao proprio, tamanho e diversidade de populagoes de células, e interagoes
de rede com o ambiente e os componentes do préprio (de Castro e Timmis, 2002). O que ambos os
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modelos, continuo e discreto, tém em comum, é uma dinamica geral que pode ser resumida como
segue:

RPV = NSt — NSu + INE — DUE (6.4)

onde RPV é a taxa de variacdo da populagdo, NSt é a estimulagdo da rede, NSu é a supressao da
rede, INE é a influéncia de elementos novos e DUE é a morte de elementos nao-estimulados. Note
que os dois primeiros termos do lado direito da Equacao 6.4 sao relacionados a dinamica da rede
imunoldgica e os dois ultimos termos correspondem a metadinamica imunoldgica.

Um Modelo de Rede Continua

Farmer et al. (1986) e Farmer et al. (1987) propuseram modelos binarios para a teoria da rede imu-
noldgica. Como no modelo proposto por Jerne (1974b), eles consideraram um conjunto de equagoes
diferenciais para representar a dinamica das células e moléculas do sistema imunolégico, juntamente
com um limiar de afinidade para remover anticorpos pouco estimulados e operadores genéticos de
recombinagao (Holland, 1975) para simular as variagoes genéticas.

Neste modelo, as células e moléculas do sistema imunoldgico eram constituidas de cadeias binérias
com comprimentos varidveis, como ilustrado na Figura 6.15. Uma molécula de anticorpo estava
representada pelo seu epitopo (e, ou idiotopo i) e seu paratopo (p), concatenados em uma tnica
sentenga bindria. As sentengas podiam se ligar por regides de complementaridade em qualquer ali-
nhamento possivel, modelando o fato de que duas moléculas podem reagir de varias formas distintas.
A Equagao 6.5 corresponde a uma matriz de especificidades de ligag¢ao, ou simplesmente matriz de
especificidades,m; ;

mij=> G ( > eiln+ k)”f(")”l) (6.5)
k n

na qual G(z) = z para x > 0 e G(x) = 0 nos outros casos, ¢;(n) é o n-ésimo bit do i-ésimo epitopo
, pj(n) é 0 n-ésimo bit do j-ésimo paratopo, A corresponde & medida de afinidade (ou regra de ligagao)
por complementaridade, Equagao 6.7, e € corresponde ao limiar de afinidade. Se a ligagdo ocorre em
mais de uma alinhamento, seus pesos sao somados.

Figura 6.15: Cadeias bindrias representando o epitopo (ou idiotopo) e paratopo dos anticorpos.

Para modelar a dinamica da rede imunolégica, foram assumidos N tipos de anticorpos com concen-
tragoes {x1, ..., xn } ¢ M antigenos com concentragoes {y1, ..., yar}. A taxa de variagado da concentragio
de anticorpos é dada por:

N N M
{l:’i =cC E mjﬂxixj — K1 E mi,jzimj + E m]‘JIil’j - kQIi, (66)
Jj=1 Jj=1 Jj=1

onde o primeiro termo representa a estimulagao do paratopo de um anticorpo do tipo ¢ por um idiotopo
de um anticorpo j. O segundo termo representa a supressao de um anticorpo do tipo i quando seu
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idiotopo é reconhecido pelo paratopo do tipo j. O parametro ¢ é uma taxa constante que depende da
quantidade de colisoes por unidade de tempo e da taxa de producao de anticorpos estimulados por
uma colisdo. A constante k; representa uma possivel desigualdade entre estimulacio e supressdo. O
terceiro termo modela as concentragoes antigénicas e o ultimo termo modela a tendéncia das células
morrerem (taxa de mortalidade natural, k2). Uma equagdo para medir a variagdo na concentragao
antigénica também foi apresentada

M
i = —ks Y mjiwixj, (6.7)
=

onde k3 é uma constante arbitraria.

As Equagoes de 6.5 a 6.7 representam sistemas adaptativos, no sentido de que anticorpos que
reconhecem antigenos ou outros anticorpos possuem seus clones amplificados, ou seja, se reproduzem.
Por outro lado, aqueles anticorpos pouco ou nao estimulados sdo eliminados do repertério. A fonte
de novos anticorpos fornece ao sistema a capacidade de reconhecer antigenos diferentes daqueles para
0s quais o sistema esta preparado. Como pode ser visto nestas equagoes, nao ¢ feita distin¢ao alguma
entre as células B, suas moléculas de superficie e os anticorpos livres.

Um Modelo de Rede Discreta

Na teoria da rede imunolégica introduzida por Jerne (1974) o sistema imuno- 16gico é composto por
uma rede dindmica cujo comportamento é perturbado pelos antigenos externos. Assim, hd basicamente
dois niveis de interacdo na rede: 1) a interagdo com os antigenos estranhos ao organismo; e 2) a
interacao com outros elementos da propria rede. Embora haja varias propostas de redes imunolégicas
artificiais na literatura, esta secdo descreve uma das pioneiras. A descrigdo que segue é baseada na
rede imunolégica discreta proposta por de Castro e Von Zuben (2001) e nomeada aiNet (Artificial
Immune Network). Outras propostas da literatura incluem os trabalhos de Timmis et al. (2000), Neal
(2003) e Galeano e Gonzalez (2005).

Na aiNet ha uma populacao S de antigenos a serem reconhecidos e um conjunto P de células é
aleatoriamente inicializado na rede. Cada elemento da rede corresponde a uma molécula de anticorpo;
nao ha distincao entre o anticorpo e a célula B. Um vetor de valores reais em um espaco de formas
Fuclidiano é usado para representar anticorpos e antigenos. Cada padrao antigénico é apresentado
a cada célula de rede e a afinidade entre eles é determinada usando a distancia Euclidiana (Equagao
(6.1)). Vérios anticorpos com alta afinidade ao antigeno sao selecionados e reproduzidos (expansdo
de clonal) proporcionalmente & afinidade ao antigeno: quanto maior a afinidade, maior o nimero de
clones e vice-versa. Os clones gerados sofrem mutacdo somética inversamente proporcional & afinidade
antigénica: quanto maior a afinidade, menor a taxa de mutagao. Véarios clones de afinidade alta sao
selecionados para serem mantidos na rede, constituindo o que é definido como uma memoria clonal.

A afinidade entre os anticorpos restantes é determinada e aqueles cuja afinida-
de entre si é maior que um determinado limiar sdo eliminados da rede em um processo conhecido como
supressao clonal. Todos os anticorpos cuja afinidade ao antigeno é menor que um determinado limiar
também sdo eliminados da rede (taza de mortalidade natural). Além disso, novos anticorpos gerados
aleatériamen-
te sao incorporados & rede (metadinamica). Os anticorpos restantes sao incorporados & rede e a
afinidade deles aos anticorpos existentes é determinada.

A aiNet pode ser resumida como a seguir (de Castro e Timmis, 2002):

1. Inicializa¢do: crie uma populagdo aleatéria P de anticorpos na rede.

2. Apresentacao de Antigenos: para cada antigeno s, faca:
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(a) Sele¢ao e expansao clonal: para cada elemento da rede determine sua afinidade em relagao
ao antigeno apresentado. Selecione um numero n; de elementos com maior afinidade e
reproduza-os (clonagem) proporcionalmente a sua afinidade.

(b) Maturagao de afinidade: mute cada clone em proporgao inversa a afinidade. Reselecione
um nimero ny de clones com maior afinidade e insira-os no conjunto de meméria.

(¢) Metadindmica: elimine todas as células de meméria cuja afinidade ao antigeno seja menor
que o limiar de reatividade cruzada e.

(d) Interagées clonais: calcule a afinidade entre todos os anticorpos de memoria.

(e) Supressao clonal: elimine as células de meméria cuja afinidade entre si seja maior que um
limiar de supressao pré-especificado os.

(f) Construgao da rede: incorpore os clones restantes da memoria & rede.
3. Interagies da rede: determine a afinidade entre todos os anticorpos da rede.

4. Supressdo da rede: elimine todos os anticorpos da rede cuja afinidade entre si é maior que um
limiar de supressao de pré-especificado o.

5. Diversidade: introduza um numero ng de novos anticorpos gerados aleatoriamente na rede.

6. Cliclo: repita os Passos 2 a 5 até que um numero de passos pré-especificados (max_it) seja
executado.

4. Exemplo de Aplicacao: Uma Rede Imunolégica para Agrupamento de Dados

O algoritmo imunoldgico a ser apresentado aqui é intitulado ocopt-aiNet (Optimal Clustering opt-
aiNet), toma como base o algoritmo imunoldgico opt-aiNet (de Castro e Timmis, 2002) que, por sua
vez, foi desenvolvido a partir da aiNet, brevemente descrita acima. A ocopt-aiNet tem como principal
objetivo encontrar multiplos agrupamentos étimos para uma base de dados. Para isso, a ocopt-aiNet
propoe multiplas partigoes distintas para a base de dados e utiliza uma funcao de custo capaz de
avaliar a qualidade de cada particdo em termos da distancia intra e intergrupo de cada objeto da base.
A préxima subsecao faz uma breve descricao da tarefa de agrupmento de dados e, na sequéncia, a
ocopt-aiNet é apresentada.

O Problema de Agrupamento de Dados

Uma das habilidades mais basicas dos organismos vivos é a capacidade de agrupar objetos similares
para produzir uma classificagdo. A idéia de organizar coisas similares em categorias é bastante antiga e
reflete a capacidade de identificar caracteristicas similares em alguns objetos, como forma, cor, cheiro,
posicdo, altura, etc. Andlise de grupos ou clustering é um termo genérico usado para designar um
amplo espectro de métodos numéricos de analise de dados multivariados com o objetivo de descobrir
grupos ou clusters homogéneos de objetos (Han e Kamber, 2000; Witten e Frank, 2005; Everitt et al.,
2001; Jain et al., 1999). Clustering é o processo de agrupamento ou segmentacao de um conjunto de
objetos em classes ou clusters (grupos) de objetos similares.

Diferentemente dos processos de classificacdo, a analise de clusters considera dados de entrada
nao-rotulados, ou seja, a classe a qual cada objeto de entrada pertence ndo é conhecida a priori. O
processo de agrupamento ou clusterizagdo é normalmente usado para identificar tais classes (Everitt
et al., 2001). Os objetos sdo agrupados com o objetivo de mazimizar a distincia inter-classe e
minimizar a distancia intra-classe, ou, dito de outra forma, mazximizar a similaridade intra-classe e
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minimizar a similaridade inter-classe. Portanto, um cluster é uma colecao de objetos similares uns
aos outros e dissimilares aos objetos de outros clusters. Cada cluster formado pode ser visto como
uma classe de objetos. Como os rétulos das classes dos dados nao sao conhecidos de antemao, este
processo é denominado de treinamento ndao-supervisionado (ou aprendizagem ndo-supervisionada,).

A ocopt-aiNet: Visao Geral

A ocopt-aiNet possui as seguintes caracteristicas: 1) determinagdo automética do nimero de grupos; 2)
busca ampla pelo espago de solugées candidatas, aumentando a probabilidade de se encontrar solugoes
6timas globais para o problema; e 3) manutencao de diversidade, que permite a proposigao simultanea
de diferentes partigoes de boa qualidade para a mesma base de dados.

Para descrever a ocopt-aiNet considere a seguinte terminologia:

e (C¢lula: representa um individuo da populacao que codifica uma possivel solugao para o problema
de agrupamento de dados, ou seja, cada célula da rede associa um objeto da base de dados a
um grupo e, portanto, corresponde a uma parti¢cao dos dados;

e Antigeno: cada objeto da base de dados é um antigeno;

e (lones: conjunto de células copiadas a partir de uma célula ja existente. Os clones sao sujeitos
ao operador de mutagao;

e Afinidade: nivel de similaridade (interagao) entre as células da rede, avaliado através de uma
medida de afinidade especifica que considera a representacao de cada célula da rede;

e Supressdo: eliminacao (exting¢ao) de algumas células da populagao;
e Fitness: valor de adaptabilidade de cada célula em relagao a uma fungao objetivo.

A descrigao da ocopt-aiNet sera feita com base na proposta de Engenharia Imunolégica introduzida
neste capitulo.

Representacgao e Inicializagao

A representacao das células imunoldgicas da ocopt-aiNet é feita de forma simples. Considerando uma
base contendo N objetos, cada célula possui posi¢cGes que representam os objetos da base. Dessa
forma, uma célula possuirda N posigoes, sendo que cada posi¢ao corresponde a um rétulo que indica o
grupo ao qual o objeto pertence. Se a solu¢do possui k grupos, entdo a possibilidade de rétulos para
um objeto serd {1, ...k}. Como exemplo, considere a célula apresentada na Figura 6.16.
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Célula 1: [111122221133333]

Figura 6.16: Exemplo de codificagao da ocopt-aiNet.

A célula ilustrada na Figura 6.16 possui quinze posigdes, o que significa que a base de dados possui
quinze objetos. Neste caso, seis objetos (1,2,3,4,9,10) formam o grupo 1, o grupo de rétulo 2 é formado
por quatro objetos (5,6,7,8), e o grupo de rétulo 3 é formado por cinco objetos (11,12,13,14,15).

A populagao inicial de células é gerada aleatoriamente, assumindo uma quantidade méxima de
grupos pré-definida. Um exemplo de uma populagao de células é apresentado na Figura 6.17. Este
repertdrio de células possui cinco células (valor escolhido aleatoriamente ou definido preliminarmente)
e cada célula possui uma representagdo da solugdo de agrupamento.

Célula 1:[111525453111123]
Célula 2:[324451235555322]
Célula 3:[111225424133314]
Célula 4:[352541452411132]
Célula 5:[152342251133455]

Figura 6.17: Exemplo de populagao inicial gerada aleatoriamente na ocopt-aiNet.

Avaliacao de Interacgoes

A ocopt-aiNet possui dois mecanismos de avaliagdo de interagoes: 1) uma medida de fitness, que
avalia a qualidade de cada individuo em relagao a uma fungao objetivo capaz de medir a qualidade
dos agrupamentos propostos pela rede; e 2) uma medida de afinidade, que avalia o grau de similaridade
das células da rede entre si.

A funcao objetivo que sera utilizada para avaliar o fitness de cada individuo da populacao é baseada
no critério da Silhueta, considerado uma estratégia robusta para a predicao de agrupamentos étimos
de dados (Bolshakova, 2002). Para explicar a Silhueta considere uma base de dados qualquer com N
objetos. Seja um objeto i pertencente a um grupo A e a dissimilaridade média entre os outros objetos
de A em relagdo a i denotada por a(i). Seja outro grupo B, a dissimilaridade do objeto i em relagao
aos objetos de B é denotada por d(i,B). Apés o célculo de d(i,B) para todos os grupos B # A, o de
menor valor é escolhido, ou seja, b(i) = min d(i,B), B # A. Este valor representa o valor do objeto i
para o grupo mais proximo. A Silhueta é dada pela Equagao 6.8:

s() = 2 —ali) (6.8)
max{a(i),b(i)}

O valor s(i) € [-1,+1], sendo que quanto maior o valor de s(z) maior é a proximidade do objeto i
com um certo grupo. Se o valor de s(i) for zero, entdo nao é possivel definir claramente se este objeto
1 deveria estar no grupo atual ou em outro grupo proximo. Se um grupo A possui apenas um valor,
entdo s(i) ndo é definida e é considerada zero. O critério da Silhueta é dado pela média de s(i), i = 1,
..., N e o agrupamento 6timo em relagao a este critério é obtido maximizando esta fungao (Kaufman
e Rousseeuw, 1990; Bolshakova, 2002; Hruschka et al., 2004; Argoud et al., 2008).

Para o algoritmo imunoldgico apresentado a Silhueta foi alterada baseando-se no mesmo critério
utilizado pelo algoritmo EAC (Evolutionary Algorithm for Clustering) (Hruschka et al., 2004). Neste
algoritmo o critério da Silhueta é alterado para que ao invés de ser calculada a distancia do objeto aos
outros objetos encontrados na base, a distancia do objeto tenha seu calculo feito a partir dos centréides
de cada grupo encontrado na célula. Sendo assim, o termo a(i) da Equagao 6.8 é alterado para ser a
distancia do objeto ¢ ao centréide do seu grupo A. Similarmente, o célculo do termo d(i,B), que trata
da distancia do objeto i para os objetos do grupo B, B # A, é alterado para ser a distancia do objeto
1 ao centréide do grupo B, B # A. Esta alteragdo promove uma reducao do tempo computacional e
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mantém uma semelhanga com os operadores de mutagao (Hruschka et al., 2004) a serem apresentados
a seguir.

Na ocopt-aiNet a afinidade tem como objetivo final suprimir células de memé-
ria que apresentem codificagbes equivalentes de agrupamentos. A afinidade das células mantidas para
a proxima geragao é calculada a partir da quantidade de objetos rotulados para um mesmo grupo em
duas células de memoria. Neste caso nao é utilizado o fitness para avaliar a afinidade, pois os valores
de fitness de duas células podem ser iguais, mesmo quando as codificages dos agrupamentos gerados
pelas células sdo diferentes.

Para ilustrar a medida de afinidade, considere as células ilustradas na Figura 6.18, representando
uma base com quinze objetos. Pode-se verificar que as partigdes representadas pelas células 1 e 2,
apesar de possuirem rotulagoes diferentes para os grupos, representam um mesmo agrupamento. Neste
caso a afinida-
de seria de 100% entre as células 1 e 2, e uma delas seria suprimida (eliminada), restando trés células
(agrupamentos) diferentes.

Célula 1:[112233333334444]
Célula 2:[221133333334444]
Célula 3:[121233333334444]
Célula 4:[121133333334444]

Figura 6.18: Células de memoria apds a primeira iteragao do algoritmo.

No caso das solugoes representadas pelas células 3 e 4 existe uma alta afinidade, mas que nao
é maxima. Neste caso, o objeto que difere as duas células é o objeto 4. Sendo assim, a afinidade
entre estas células é de 93,3/%. Portanto, o algoritmo de célculo da afinidade entre células considera
os agrupamentos formados por cada célula e calcula a similaridade entre eles, independentemente da
rotulagem dos dados. A supressao ocorre a partir de um limiar de afinidade escolhido a priori. Caso
este limiar seja igual a 1 apenas células com afinidade 100% séo suprimidas.

Operadores de Mutagao

Sao utilizados trés operadores de mutacao na ocopt-aiNet. O primeiro operador é aplicado apenas
nas células que possuem mais de dois grupos em sua codificagdo, promovendo a eliminacao, através
de uma escolha aleatéria, de um dos grupos da solugao. Como exemplo pode-se utilizar a célula com
a codificagao ilustrada na Figura 6.19.

Célula 1: [113413422134434]

Figura 6.19: Célula representando possivel solugao

Supondo que o grupo 2 seja escolhido para ser excluido desta célula, os objetos nas posicoes 8 ¢ 9
terdo que ser movidos para outro grupo. O(s) novo(s) grupo(s) ao(s) qual(is) estes objetos pertencerao
serd(ao) escolhido(s) através da proximidade de cada um destes objetos com o centréide de cada grupo
remanescente. A Figura 6.20 ilustra um caso hipotético de objetos com dois atributos cada codificados
pela célula 1 ilustrada na Figura 6.19 e apresenta os novos grupos dos objetos 8 e 9.

O segundo operador pode ser aplicado em qualquer grupo de uma célula que possua mais que dois
objetos. Este operador divide um grupo, escolhido aleatoriamente, em dois novos grupos, sendo que
0s objetos mais préximos do centréide do grupo original formardo um novo grupo e os objetos mais
proximos do objeto mais distante do centréide formarao outro novo grupo. Como exemplo considere
a célula ilustrada na Figura 6.21.
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Figura 6.20: Agrupamento codificado pela célula 1, no qual os objetos 8 e 9 pertencentes originalmente ao grupo
2 s3o realocados para os grupos remanescentes mais proximos.

Célula 2 [113413413134434]

Figura 6.21: Célula utilizada para sofrer mutagao através do operador 2.

Foi escolhido aleatoriamente o grupo 4 ao qual sera aplicado o operador de mutacao 2. Na célula
2 ilustrada na Figura 6.21 o grupo 4 vai ser dividido em dois grupos, um grupo formado pelos objetos
4, 12 e 13 e outro grupo formado apenas pelo objeto 7. Estes grupos com suas novas formagoes sao
ilustrados na Figura 6.22

O terceiro operador poderd ser aplicado para todas as posigoes da célula com probabilidade P=
10% de ocorréncia, calculado para cada posi¢ao. Este operador verifica se o objeto correspondente &
posigao encontra-se no grupo correto. Para isso, é verificada a similaridade do objeto com os centréides
dos grupos formados pela célula, caso esteja no grupo correto (similaridade maior com o centréide de
seu préprio grupo) é mantido o rétulo; caso exista um centréide de outro grupo que este objeto tenha
maior similaridade do que o centréide do grupo ao qual ele estd alocado, entdo o rétulo é alterado
para o desse centréide com maior similaridade.

Para cada clone a probabilidade de aplicacao dos operadores segue a Equacao 6.9.

P@i)=(01-1)/2, (6.9)
onde f é o valor de fitness da célula pai e P (i) é o valor da probabilidade de ser aplicado um operador
de mutacao para a célula i,7 = 1, ..., M, sendo M o tamanho da populagdo nesta iteracao. Desta

forma, os clones cuja célula pai possui maior fitness terdo menor probabilidade de terem aplicados os
operadores de mutagao.

Apenas um operador pode ser aplicado para cada clone. A probabilidade de ocorréncia dos ope-
radores 1 e 2 de mutagdo é de 25%, enquanto a probabilidade de ocorréncia do operador 3 é de
50%.

Algoritmo Imunolégico

De forma resumida, a ocopt-aiNet possui os passos descritos no Algoritmo 1.
A ocopt-aiNet possui dois critérios de parada: 1) O primeiro critério (Passo 2), chamado de critério
local (§), utiliza a estabilidade do fitness médio da populagdo para determinar se a diferenga entre as
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Figura 6.22: Agrupamento codificado pela célula 2 através do qual o grupo 4 forma dois novos grupos (4, 12 e 13;
7).

Algoritmo 1 Pseudocédigo da ocopt-aiNet.

1. Inicializacdo: crie uma populagao aleatoria de células na rede.

2. Critério de parada clonal: enquanto o fitness médio da populagao nao variar significativamente
em relagdo ao passo anterior, faga:

(a) Sele¢ao e expansao clonal: para cada célula da rede determine seu fitness normalizado. Isso
serd feito com base na funcao objetivo Silhoueta. Gere um numero n; de clones para cada
célula da rede.

(b) Maturagao de afinidade: mute cada clone em proporgao inversa a afinidade e selecione a
célula de maior fitness para cada clone gerado. Calcule o fitness médio da populacao de
células.

3. Interagoes da rede: calcule a afinidade entre todas as céluas da rede.

4. Supressio da rede: elimine as células cuja afinidade entre si seja menor que um limiar de
supressdo pré-especificado o.

5. Diversidade: introduza um numero ng de novas células geradas aleatoriamente na rede e volte
ao Passo 2.

6. Ciclo: repita os Passos 2 a 5 até que o nimero de grupos em uma janela de tamanho w varie
menos que um limiar de estabilidade global A.

células na iterag@o atual e as células da iteragao anterior é menor que um limiar § determinado pelo
usudrio, o algoritmo passa para o proximo passo caso a diferenga seja menor que esse limiar; e 2) O
segundo critério (Passo 6), chamado critério global (A), tem por objetivo determinar a estabilidade
dos grupos gerados em um determinado nimero de iteragoes, chamado de janela de estabilidade (w).
Para esse critério caso a diferenca do nimero médio de grupos nao alcancar o limiar A, entdo o
algoritmo ira finalizar a execugao, indicando que o niimero de grupos proposto esteve estavel durante
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a janela de estabilidade.

Avaliagao de Desempenho

Para comparar o desempenho da ocopt-aiNet foram utilizados dois algoritmos conhecidos na literatura,
o k-means e o EAC (Fvolutionary Algorithm for Clustering) (Hruschka et al., 2004). O algoritmo
EAC foi desenvolvido com o objetivo de encontrar automaticamente partigoes 6timas de uma base de
dados, enquanto o k-means requer a definigdo a priori do valor de k, ou seja, do niimero de grupos a
serem encontrados na base.

Inicialmente foram realizados testes com duas bases de dados da literatura:

1. A primeira base de dados, chamada Carros, esta disponivel no Repositério de Bases de Dados
de Aprendizagem de Médquina da Universidade da Califérnia em Irvine (Newman et al., 1998).
Nos experimentos a serem apresentados aqui foram escolhidos 50 objetos da base, cada um com
8 atributos, sendo 7 deles numéricos e 1 nominal; ndo héa valores ausentes na base.

2. A segunda base, chamada Animais, possui 16 objetos com 13 atributos bindrios cada (Haykin,
1999); néo hé valores ausentes.

Os algoritmos foram implementados utilizando a linguagem C# e os testes foram realizados em
um microcomputador AMD Turion X2 1.8 Ghz com 2Gb de meméria RAM. O algoritmo ocopt-aiNet
foi parametrizado com numero inicial de células n = 20, clones n; = 10, limiar de estabilidade local
0 = 0.001, limiar de estabilidade global A = 0.001, janela de estabilidade global w = 20, geragao de
ng = 10% novos individuos e taxa de supressao os = 0%. Para o algoritmo EAC foram utilizados os
seguintes parametros: n = 20 individuos; e nimero de iteragoes it = 5000. Esse algoritmo utiliza o k-
means para busca local como parte de seu processamento. Desta forma, o k-means dentro do algoritmo
EAC foi parametrizado com dois possiveis critérios de parada: 1) nimero maximo de iteragoes igual
a b; ou 2) diferenga méxima absoluta entre centréides em duas iteragoes consecutivas menor ou igual
a 0.001.

Foram realizadas 10 simulagoes para cada base de dados com o nimero k de grupos iniciais, tanto
para o FAC, quanto para a ocopt-aiNet, igual a k =10 e k = N /2, onde N representa o nimero de
objetos da base de dados. Como o algoritmo k-means requer a definigdo a priori do nimero k de
particoes e este niimero nao varia ao longo das iteragoes, os testes foram realizados variando o valor de
k no intervalo [2, 10]. Assim, foram feitas 10 simulagdes com cada base com valores de k = 2,..,10 para
a base Animais e para a base Carros k = 2,..,11. O critério de parada para o k-means foi a diferenga
maxima absoluta entre centréides em duas iteragoes consecutivas menor ou igual a 0.001. Os valores
iniciais de k para esse algoritmo foram obtidos com base na anélise dos resultados dos algoritmos EAC
e ocopt-aiNet.

Para avaliar as partigdes obtidas foi utilizado o valor da funcao objetivo implementada tanto
no algoritmo FAC, quanto na ocopt-aiNet, a funcao Silhueta, dada pela Equacao 6.8. Esta funcao
apresenta a qualidade das particoes obtidas pelos algoritmos considerando a similaridade inter e intra-
grupo de cada objeto. Além disso, como um dos objetivos da ocopt-aiNet é obter multiplas parti¢oes
de boa qualidade em um mesmo experimento, foi utilizado um indice para avaliacao da diversidade das
partigoes obtidas, o Adjusted Rand Index (ARI). O ARI é adotado em diversos trabalhos para analisar
a qualidade de partigoes geradas por algoritmos de agrupamento quando os grupos sao conhecidos a
priori, ou seja, esse indice apresenta um dado sobre a particdo obtida e avalia se é uma particdo de
boa qualidade.

Para explicar o Adjusted Rand Index considere a matriz de confusdo de duas possiveis parti¢oes
A e B para uma base de dados qualquer. As linhas da matriz correspondem aos grupos de A e as
colunas correspondem aos grupos de B. O valor m;; na posicao 4, j da matriz de confusao corresponde
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ao numero de objetos no grupo i da particio A e grupo j na particio B. Seja s; o valor da soma
de todas as colunas da linha i; desta forma tem-se s; correspondendo ao ntimero de objetos no grupo
i da particao A. Seja s; o valor da soma de todas as linhas da coluna j; desta forma, tem-se s;
correspondendo ao nimero de objetos no grupo j da particdo B. Seja k, o nimero de grupos de A
e ky o nimero de grupos de B. O valor do Adjusted Rand Index, ARI, é calculado usando os valores
m;j da matriz de confusao das duas parti¢oes (Kuncheva e Hadjitodorov, 2004), como apresentado nas
Equagoes (6.10) e (6.11)

J=1

ke k M
Dot jb=1 ( 2” ) —t3
Tt +t) —t3

Aqui o Adjusted Rand Index é utilizado para avaliar a diversidade das partigdes. Como ele varia
no intervalo [0,1], valores altos para a fungdo objetivo e valores baixos para o Adjusted Rand Index
sao interpretados como parti¢des de boa qualidade e alta diversidade, e vice-versa.

A Tabela 1 apresenta a média e o desvio padrao, a partir de 10 experimentos, dos valores da funcao
objetivo para as partigdes encontradas por cada algoritmo. Como o algoritmo FAC tende a encontrar
uma melhor partigdo como soluc¢do para o agrupamento seu valor médio encontrado foi maior que para
os algoritmos ocopt-aiNet e k-means.

ARI(A,B) = (6.11)

lmeans EAC EAC ocopt-aiNet  ocopt-aiNet
k=10 k=N/2 k=10 k=N/2
Carros 0.79764+0.016 0.8668+0.001 0.8664+0.001 0.82984+0.008 0.8399+0.004
Animais  0.750440.024 0.8063+0.002 0.8063+0.002 0.76694+0.004 0.765840.004

Tabela 6.1: Valores da fungao objetivo para as bases Carros e Animais, e algoritmos ocopt-aiNet,
k-means e EAC.

A Tabela 2 e a Tabela 3 ilustram o célculo da diversidade das parti¢oes e o niimero de partigoes
diferentes obtidas pelos algoritmos, respectivamente. Pela Tabela 2 pode-se verificar que o algoritmo
EAC nao apresentou uma diversidade alta nas solugoes obtidas. Porém, como explicado anteriormente,
o EAC tem o objetivo de encontrar uma tnica solugao étima, o que pode ser observado na Tabela 3,
que apresenta o nimero baixo de diferentes partigoes obtidas nos experimentos.

O algoritmo k-means, na base Carros, apesar de obter uma diversidade maior que as solucoes
encontradas pela ocopt-aiNet, como descrito na Tabela 2, obteve uma média da fungao objetivo menor
que a ocopt-aiNet. Dessa forma, as particoes obtidas pela ocopt-aiNet apresentaram uma melhor
qualidade do que as obtidas pelo k-means. Esta avaliagdo também é valida para a base Animais, mas
nesta base o algoritmo ocopt-aiNet obteve uma diversidade maior para as particdes encontradas do
que os outros dois algoritmos.

Pela Tabela 3 também pode ser observado que a ocopt-aiNet apresenta diversas partigoes como
possiveis solugdes para o agrupamento. Apesar deste niimero elevado de partigdes o valor da fungao
objetivo (Tabela 1) é melhor que o obtido pelo algoritmo k-means, que também obteve mais de uma
particdo, mostrando que a ocopt-aiNet pode encontrar multiplas particées de boa qualidade.

A Tabela 4 apresenta o ntiimero médio de grupos gerados por cada algoritmo. Pode-se observar
que o algoritmo EAC tende a manter o mesmo ntmero de grupos em suas simulagoes, enquanto o
nimero de grupos para a ocopt-aiNet tem uma maior variagdo em relacao ao nimero de grupos inicial.
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Base lmeans EAC EAC ocopt-aiNet  ocopt-aiNet
k=10 k=N/2 k=10 k=N/2
Carros 0.685340.035 0.8730+0.156 0.8700+0.157 0.702740.023  0.6882+0.021
Animais  0.603440.187 0.9087+0.181 0.9087+0.181 0.45654+0.010 0.460240.023

Tabela 6.2: Valores do cédlculo da diversidade pelo Adjusted Rand Indez.

Base L means EAC EAC ocopt-aiNet  ocopt-aiNet

S k=10 k=N/2 k=10 k=N/2
Carros 8.5+2.41 4.0 3.0 40.2+4.04 63.044.87
Animais  8.5£3.00 2.0 2.0 62.51+12.42 66.7+20.13

Tabela 6.3: Numero de partigbes geradas.

O algoritmo k-means varia conforme o valor inicial k£, mas ao elevar o niimero k alguns prototipos
gerados inicialmente podem ficar estagnados.

Como um dos objetivos da ocopt-aiNet é encontrar multiplas parti¢oes que sejam de boa qualidade
para a solugao do agrupamento e nao apenas uma, pode-se observar, pela Tabela 5, que esse algoritmo
exige um tempo computacional maior que os outros algoritmos para os problemas abordados. A
ocopt-aiNet possui um numero varidvel de células por iteragao e todas estas células sao consideradas
possiveis solugoes, sé sendo suprimidas caso possuam uma alta afinidade com outra célula ja existente
na rede. Dessa forma, o niimero de células pode ser elevado, como observado na Tabela 6.3, enquanto
o algoritmo k-means é executado apenas sobre uma parti¢cdo e o algoritmo FAC trabalha com um
nimero limitado de individuos onde apenas o de maior fitness é apresentado como resultado.

Para ilustrar as solugoes obtidas pelo EAC e pela ocopt-aiNet, a Figura 6.23 apresenta resultados
tipicos do EAC e as Figuras 6.24 e 6.25 apresenta resultados tipicos da ocopt-aiNet para a base de
dados dos Animais. Nesta figura, cada coluna corresponde a um individuo da populagao e os circulos
indicam objetos mapeados no mesmo grupo.

Base K means EAC EAC ocopt-aiNet  ocopt-aiNet
k=10 k=N/2 k=10 k=N/2

Carros 4.834+1.60 10.50+0.85 10.1040.74 7.424+0.21 10.7440.28

Animais 4.31£1.50 5.60£1.26 5.60+1.26 6.4140.13 6.07£0.21

Tabela 6.4: Numero de grupos das partigoes.
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Base Kmeans EAC EAC ocopt-aiNet  ocopt-aiNet
k=N/2 k=10 k=10 k=N/2

Carros < 00:01+00:00  02:50+£00:04 02:55+00:06 07:114+05:37 16:59+21:24

Animais < 00:014+00:00  00:51£00:03 00:514+00:03 00:56+00:48 02:06+02:06

Tabela 6.5: Tempo computacional de simulacao.

Raposa Tigre

Gato Ledo
Cio Cavalo
Lobo Zebra

U] Uy

Qavi do
Aguia

Figura 6.23: Representacdo de agrupamentos tipicos gerados pelo EAC para a base de dados dos Animais.

5. Sistemas Imunolégicos Artificiais e Computagcao Evolutiva

Conforme discutimos anteriormente, hé processos que ocorrem no sistema imunolégico que sao
inerentemente evolutivos, porém que representam uma microevolugdao quando comparada a evolucao
das espécies. Esta ltima originou os algoritmos evolutivos e praticamente todos eles sao regidos pelos
mesmos trés principios basicos: reproducao com heranca, variacao e selecao. No sistema imunolégico
a selecdo clonal e maturagao de afinidade é seguramente o representante mais marcante deste tipo
de processo. Fazendo um mapeamento dos sistemas imunolégicos artificiais descritos neste capitulo
percebemos que hé diferentes métodos sendo usados: ha algoritmos de selegdo negativa, algoritmos
de selecao clonal e algoritmos de redes imunes, dentre outros. Destes, os algoritmos de selecao clonal
sdo representantes naturais de algoritmos evolutivos, embora sua fonte de inspiracdo seja diferente,
em esséncia, daquela que deu origem aos algoritmos evolutivos. As propostas de selecdo negativa
e rede imunolédgica sdo, por sua vez, diferentes daquelas dos algoritmos evolutivos, embora também
possam primariamente conter a esséncia dos algoritmos evolutivos. Por estas razoes podemos dizer
que os sistemas imunoldgicos artificiais fazem parte do amplo espectro de técnicas evolutivas, mas nao
em sua totalidade. Para sermos mais precisos devemos dizer que os sistemas imunoldgicos artificiais
constituem um novo paradigma da inteligéncia computacional (de Castro e Timmis, 2002) ou que eles
formam um novo paradigma de computacao flexivel (de Castro e Timmis, 2003).
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Figura 6.24: Representacdo de agrupamentos tipicos gerados pela ocopt-aiNet para a base de dados dos Animais.
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CAPITULO 7

Evolucao Diferencial

Frederico G. Guimaraes

Departamento de Engenharia Elétrica
Universidade Federal de Minas Gerais

Este capitulo apresenta os algoritmos de evolugao diferencial para a solugdo de problemas de oti-
mizagao. Inicialmente, faz-se uma apresentagao do algoritmo em sua versdo bésica e uma andlise de
seu comportamento em algumas fungoes-objetivo usadas como exemplo. Na sequéncia, sdo discutidos
aspectos avangados e variagdes do algoritmo de evolucao diferencial. Posteriormente, é desenvolvido
um esquema geral para os algoritmos de evolugao diferencial.

1. Introducao

O algoritmo de Evolugado Diferencial é um algoritmo de otimizagao simples e eficiente que tem
recebido cada vez mais destaque no ambito da otimizagdo nao linear com varidveis continuas. A pri-
meira publicacao sobre esse algoritmo ocorreu em 1995, em um relatério técnico de Rainer Storn e
Kenneth Price (Storn e Price, 1995). O algoritmo ganhou destaque na comunidade internacional de
Computacao Evolutiva nos anos seguintes, apds apresentar excelente desempenho nas edigoes de 1996
e 1997 da International Contest on Evolutionary Optimization da IEEE International Conference on
Evolutionary Computation (IEEE ICEC), ver (Storn e Price, 1996; Price, 1997). Na edicao de 1996,
o algoritmo de evolucao diferencial ficou em terceiro lugar. O algoritmo classificado em primeiro
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explorava a caracteristica de separabilidade presente nas funcoes de teste usadas na competicdo e o
algoritmo classificado em segundo lugar se sustentava em quadrados latinos e, por essa razao, nao
era muito escaldvel para problemas com muitas varidveis. O algoritmo de evolugao diferencial foi o
melhor classificado entre os algoritmos de otimizagao de propédsito geral, perdendo para dois métodos
mais especializados e menos gerais. Ja na edicao de 1997, com um novo conjunto de fungoes de teste,
o algoritmo de evolucao diferencial apresentou o melhor desempenho entre os algoritmos classifica-
dos. Em dezembro do mesmo ano, Storn e Price (1997) publicaram um artigo no Journal of Global
Optimization apresentando testes experimentais mais amplos e resultados empiricos que ilustravam a
robustez do algoritmo.

Em 1999, foi publicado o livro New Ideas in Optimization, editado pelos pesquisadores David
Corne, Marco Dorigo e Fred Glover, incluindo uma se¢ao de capitulos sobre o algoritmo de evolugao
diferencial (Lampinen e Zelinka, 1999; Price, 1999; Storn, 1999). Atualmente, j& podem ser encontrados
alguns livros dedicados exclusivamente aos algoritmos de evolucao diferencial, ver por exemplo (Price
et al., 2005; Feoktistov, 2006; Chakraborty, 2008), incluindo um livro recente com foco e diversas
aplicagoes em engenharia elétrica e eletronica (Qing, 2009).

Nos ultimos anos, esse algoritmo tem se mostrado versatil e eficaz em muitas aplicaces praticas,
desde o projeto de filtros digitais (Storn, 1999) até a otimizagao de sistema reservatério de dgua (Reddy
e Kumar, 2007) e localizagao do foco sismico de terremotos (Ruzek e Kvasnicka, 2001). O algoritmo de
evolugao diferencial também tem se mostrado eficiente para o treinamento de redes neurais (Masters
e Land, 1997; Magoulas et al., 2001; Abbass, 2002; Ilonen et al., 2003), para o projeto de dispositivos
de engenharia elétrica (Pahner e Hameyer, 2000; Kim et al., 2007) e solugdo de problemas inversos
(Michalski, 2001).

Pesquisas recentes tém se concentrado no estudo de variages do algoritmo (Mezura-Montes et al.,
2006), em técnicas para o tratamento de restri¢oes (Kim et al., 2007; Gong e Cai, 2008) e em versoes
para a solucdo de problemas de otimizacao multiobjetivo (Xue et al., 2005; Reddy e Kumar, 2007;
Batista et al., 2009).

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma visao geral sobre esse algoritmo e seu peculiar
mecanismo de busca, sustentado no operador de mutag¢do diferencial, que dd nome ao algoritmo.
Embora o método de evolugao diferencial seja classificado como um algoritmo evolutivo, e se enquadre
em um esquema geral de um algoritmo evolutivo, a mutagao diferencial ndo tem base ou inspiragdo em
nenhum processo natural. A forma como esse operador gera perturbagoes (mutagoes) nos individuos
da populagao se sustenta em argumentos matematicos e heuristicos que indicam sua adequabilidade
para a otimizacao de fungoes e nado exatamente em argumentos derivados de metaforas da natureza.
Contudo, o algoritmo de evolugao diferencial segue uma linha histérica de algoritmos e métodos
que evoluem uma populacao de solucoes candidatas segundo operadores heuristicos inspirados em
mecanismos bastante gerais de adaptagao natural. Por essa razdo, o algoritmo de evolugao diferencial
é classificado como uma instancia dos algoritmos evolutivos.

A mutacao diferencial emprega a diferenca entre pares de individuos na populagao corrente para
gerar os vetores de perturbagao, denominados vetores-diferen¢a. Porém, a medida que o algoritmo
progride no processo de busca, a distribuicdo espacial da populagdo se modifica de acordo com o
panorama da funcdo-objetivo. Essa mudanga, por sua vez, altera as orientagoes e tamanhos dos
vetores-diferenca que podem ser criados a partir da populagdo. Por essa razdo, observa-se que a
distribuicao dos vetores-diferenca, e portanto a distribuicao das direcoes e tamanhos de passo das
perturbagoes, se ajusta ao panorama da fung@o. Essa caracteristica de autoadaptagdo da mutacao
diferencial confere ao algoritmo de evolugdo diferencial qualidades interessantes do ponto de vista
da otimizacdo, tais como robustez, versatilidade e eficiéncia em diversos problemas. Neste capitulo,
mostraremos por meio de exemplos essa autoadaptagao dos vetores-diferenca a medida que o algoritmo
avanca no processo de otimizagao.
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2. Evolucao Diferencial

Nesta secao é apresentada uma visao geral do algoritmo de evolucao diferencial. Considere um
problema genérico de otimizagdo nao linear com varidveis continuas, formulado como:

x* = arg min f(x)

x € R”
91(x) <0 (7.1)
sujeito a: ¢ |

gm(x) <0

Neste capitulo, vamos considerar o problema irrestrito, isto é, sem as fungoes de restri¢ao g;(x) a
gm(x). Lampinen (2002) apresenta uma forma simples de tratar restrigdes no algoritmo de evolugio
diferencial. O tratamento de restri¢coes em algoritmos evolutivos serd discutido de forma mais geral
no Capitulo 14.

Ao longo deste capitulo, usaremos a notagao U,y para indicar a amostragem de uma varidvel
aleatéria com distribui¢ao uniforme entre a e b e a notacao -A/[/m] para indicar a amostragem de uma
variavel aleatéria com distribui¢do normal com média p e desvio padrao o.

Seja uma populacao de solugdes candidatas para o problema, representada por X; = {x;;; i =
1,...,N}, em que ¢ é o indice da geragao corrente e ¢ é o indice do individuo na populac¢ao. Cada
individuo na populagao corrente é representado por um vetor coluna:

Lt,i,1
Tt,i,2

(7.2)

Xti =

Ttin

dessa forma, o terceiro indice indica uma entre as n varidveis do problema de otimizagao.

O mecanismo de busca do algoritmo de evolugao diferencial utiliza vetores-diferenga criados a
partir de pares de vetores da prépria populagao. Dois individuos sao selecionados aleatoriamente da
populacao corrente, criando-se um vetor-diferenga que nada mais é do que a diferenca entre estes dois
individuos. Este vetor-diferenca, por sua vez, é somado a um terceiro individuo, também selecionado
aleatoriamente, produzindo uma nova solugdo mutante. A nova solugdo mutante é portanto o resultado
de uma perturbacao em algum individuo da populagdo, sendo esta perturbacao um vetor-diferenca
construido aleatoriamente. A equagao a seguir ilustra esse procedimento:

Vii = Xty =+ F‘(Xt,,«2 — Xt_’”), r1,72,73 € {17,N} (73)

em que vy ; representa a i-ésima solucao mutante e F' é um fator de escala aplicado ao vetor-diferenca e
parametro do algoritmo de evolucao diferencial. O vetor x; ., ao qual é aplicada a mutacao diferencial,
é denominado vetor de base.

Usando este procedimento, obtém-se uma populacdo mutante V; = {vy;; ¢ = 1,...,N}. Os
proximos passos no algoritmo sdo bem simples. Os individuos da populagao corrente X; sdo recombi-
nados com os individuos da populacao mutante, produzindo a descendéncia ou populagao de solugées
teste U;. Na versao classica do algoritmo de evolugao diferencial, emprega-se a recombinacao discreta
com probabilidade C € [0, 1]:

U5 = {%mﬁ se Upy) < C vi=a (7.4)
Zt44, caso contrario
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Figura 7.1: llustracdo do procedimento de geracdo de uma solugdo mutante.

em que ¢; € {1,...,n} é um indice aleatério sorteado para o vetor teste i. Como em algum momento a
igualdade j = §; serd verificada, essa condigdo garante que pelo menos um dos parametros da solugao
teste serd herdado do individuo mutante. O parametro C' controla a fracao de valores em u;; que sao
copiados do vetor mutante v;;. Quanto mais préximo de 1 for o valor de C', maior a chance de que a
solucao teste contenha muitos valores herdados do vetor mutante. No limite, quando C' = 1, o vetor
teste é igual ao vetor mutante.

A Figura 7.1 ilustra a geracao de um vetor mutante e as possiveis solugoes teste obtidas apés a
recombinacfo, indicadas por B na Figura. Note que pelo menos a coordenada j = §; serd herdada
do vetor mutante, dessa forma, garante-se uy; # x;;. Pode-se observar que uma solugao teste é
o resultado da recombinacao de cada solugao X;; com uma solucao mutante gerada a partir de uma
perturbacao em algum individuo da populacao. A direc¢do e o tamanho dessa perturbacao sio definidos
pela diferenca entre as solugoes x; ., € Xy, portanto dependem das posigoes relativas destes individuos
no dominio de busca.

Finalmente, o valor da funcao-objetivo ¢ avaliado em u;;. Cada solugao teste u;; é comparada
com seu correspondente na populagao corrente, no caso x;;. Se a solugao teste é melhor do que a
solugao corrente x;;, a solucao corrente é eliminada e seu lugar passa a ser ocupado por u;;. Caso
contrario, a solugdo teste é descartada e a solugdo corrente sobrevive, permanecendo na populagao
da préxima geragao, representada por X;y1. O processo se repete até que algum critério de parada
definido seja satisfeito.

Como pode-se observar, o algoritmo de evolugdo diferencial em sua versao original é bastante
simples. Essa simplicidade torna-se evidente quando escrevemos as equagdes (7.3) e (7.4) na forma
compacta a seguir:

Ty, + F (Ttgg — Ttrag)s seUpy <C V j=46
U5 = . (7.5)
Tt,i 55 caso contrario

com 71,179,153 €{1,... N}, t=1,.. tmax, 1 =1,...,N,ej=1,...,n.
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A selecao para sobrevivéncia pode ser descrita por:

ug, se f(ug:) < f(xei)
X, C€aso contrdrio

(7.6)

Xt+1,i =

As operagoes do algoritmo de evolugao diferencial bésico sdo apresentadas na forma de pseu-
docddigo no Algoritmo 1 a seguir.

Algoritmo 1 Pseudocédigo do algoritmo de evolugao diferencial basico

1t 1

2: Inicializar populagdo X; = {x;;; ¢ =1,...,N}

3: enquanto algum critério de parada nao for satisfeito faga
4: parai=1até N faca

5: Selecione aleatoriamente r1,r9,73 € {1,..., N}
6: Selecione aleatoriamente 6; € {1,...,n}

7 para j = 1 até n facga

8: se Uy < C V j=90; entao

o: Ut j = Tty 5+ F (Ttrs) — Tirs )

10: senao

11: Ut g5 = Ttij

12: fim se

13: fim para

14: fim para
15: parai=1até N faga

16: se f(ug;) < f(xe;) entao
17: Xt+1,i € U

18: senao

19: X1, € Xty

20: fim se

21:  fim para
22: t+t+1
23: fim enquanto

A equagoes (7.5)-(7.6) descrevem todas as operagOes necessarias no algoritmo de evolugdo dife-
rencial em sua versao basica. E realmente impressionante que um algoritmo tao simples apresente
tantas caracteristicas computacionais desejdveis, tais como robustez, versatilidade, eficiéncia e adap-
tabilidade. Nas préximas secoes, tentaremos compreender o comportamento do algoritmo em alguns
exemplos de fungdes-objetivo de forma a elucidar seu mecanismo de funcionamento. Além disso,
discutiremos variantes do algoritmo basico e aspectos avangados da evolucao diferencial.

3. Comportamento da Mutacdo Diferencial

Nesta se¢ao discutiremos o comportamento do algoritmo de evolugao diferencial, buscando com-
preender os principios de funcionamento de seu mecanismo de busca.

O principio béasico de funcionamento do algoritmo de evolucao diferencial é perturbar solucées
da populag@o corrente gerando vetores mutantes. Essas perturbagdes sdo proporcionais a diferenga
entre pares de solugoes escolhidas aleatoriamente na populacao. Portanto, para entender melhor
o comportamento do algoritmo convém verificar a distribuicdo dos possiveis vetores-diferenca em
diversos instantes do processo de otimizagao.
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Vamos considerar uma populacao de tamanho N, supondo inicialmente que os N vetores sejam
distintos entre si. Existem ao todo N? combinacdes de diferencas possiveis, das quais N sdo nulas,
pois correspondem a diferencas de um vetor com ele mesmo. As N (N —1) diferengas restantes sao nao
nulas. Além disso, essas N (N —1) diferengas apresentam simetria, porque cada diferenca (X4, —Xt.r5)
possui seu simétrico correspondente, bastando para isso trocar os indices 12 e r3. Como os indices sao
escolhidos aleatoriamente com distribuicao uniforme, a probabilidade de selecionar uma dada diferenca
e seu simétrico é a mesma. Fica claro que a distribuigdo de todos os vetores-diferenca possiveis de ser
construidos com N vetores distintos quaisquer apresenta média nula, uma vez que cada vetor possui
seu correspondente negativo e uma mesma probabilidade de ser selecionado.

Matematicamente, tem-se:

N N
<AXt Z Z Xt i Xt,] =0 (77)

Nesta sec¢ao, adotaremos como recurso de visualizagdo o desenho da distribui¢do dos vetores-
diferenga em um gréfico polar, considerando que todos tenham a mesma origem em (p = 0,6 = 0). O
grafico polar nos ajuda a visualizar a distribui¢ao dos vetores-diferenca de acordo com suas orientagoes
e tamanhos.

Funcao convexa

Figura 7.2: Fungdo-objetivo quadratica. (a) Distribuigdo espacial da populagdo na geragdo ¢t = 1. (b) Distribuigdo
dos vetores-diferenca na geragdo t = 1.

O ponto fundamental para entender o funcionamento do algoritmo de evolugao diferencial é per-
ceber que a distribuicdo dos vetores-diferenca depende da distribui¢do espacial dos individuos da po-
pulagdo no problema em questdo. A medida que a populacao se distribui de acordo com o “contorno”
da fungao, a distribuicdo dos vetores-diferenga também se ajusta a esse contorno.

As Figuras 7.2 a 7.4 ilustram essa propriedade do algoritmo em uma funcao quadratica, cujas
curvas de nivel correspondem a elipséides rotacionados de 7/4 no sentido anti-horédrio em relagdo aos
eixos coordenados. Além disso, um dos eixos desse elipséide é maior do que o outro, tornando o
elipséide “alongado” numa dada diregao.

Na primeira geragao, a populacao é distribuida aleatoriamente com distribui¢do uniforme em uma
regiao retangular que corresponde aos limites inferiores e superiores de cada varidvel. Neste primeiro
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Figura 7.3: Func¢3o-objetivo quadratica. (a) Distribuicio espacial da populag¢do na geragcdo ¢ = 10. (b) Distribui¢3o
dos vetores-diferen¢a na geragdo t = 10.

Figura 7.4: Func¢3o-objetivo quadritica. (a) Distribuicio espacial da populagdo na geragdo ¢ = 20. (b) Distribui¢c3o
dos vetores-diferen¢a na geragdo t = 20.

momento, a populagdo nao possui nenhuma informagao sobre o contorno da fungéo. A Figura 7.2-(a)
ilustra a distribuigdo espacial inicial da populacao e o grafico na Figura 7.2-(b) mostra a distribuigao
dos vetores-diferenga correspondente. A distribuicao inicial dos vetores-diferenca nao é polarizada em
nenhuma direcao, havendo vetores com varios tamanhos distintos e apontando para diversas diregoes.

Esses vetores-diferenca sao usados na operacao de mutacao diferencial para perturbar individuos
da populagao, produzindo a populacao mutante V;. Cada individuo x;; sofre recombinacao com seu
mutante correspondente, produzindo uma solugdo teste us ;. Algumas solugdes teste serdo piores do que
as solugdes originais e serao descartadas, porém, algumas solucoes teste serdo melhores e substituirao
as solugoes originais. Nesse momento, a distribuicao espacial da populagdo corrente X; se altera. A
tendéncia é que, ao longo das geragoes, essa distribuigao espacial se alinhe com o contorno da fungao.

A Figura 7.3 ilustra a distribuigao espacial da populacao e a distribuicao dos vetores-diferenga 10
geragoes apos a distribuigao inicial. Observe que a distribuicao dos vetores-diferenca agora estd mais
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Figura 7.5: Fung3o-objetivo multimodal. (a) Distribuicdo espacial da populagdo na geragdo ¢ = 1. (b) Distribui¢3o
dos vetores-diferenca na geragcdo t = 1.

alinhada com o eixo maior do elipséide, ou seja, mais alinhada com a diregdo mais favoravel para a
minimizacao desta funcao-objetivo quadratica. Outra caracteristica interessante é que os tamanhos
de passo estao menores do que na distribuicao da Figura 7.2-(b), devido & aglomeragao dos individuos
em torno do ponto de minimo.

A Figura 7.4 ilustra a distribuigdo espacial da populacao e a distribuicao dos vetores diferenciais
na geracao t = 20. A populacdo estd agora mais proxima do ponto de minimo e ocupa um volume
reduzido em relagdo a distribuigao espacial em ¢ = 1. A distribuigao dos vetores-diferenca continua
alinhada com os elipséides que formam as curvas de nivel da fun¢éo, porém os tamanhos desses vetores
estao reduzidos, favorecendo uma busca bem mais local. Nesse momento, o algoritmo converge para
o minimo local.

A sequéncia de graficos nas Figuras 7.2 a 7.4 mostra que as diregoes e os tamanhos de passo
dos vetores usados na perturbacao das solugoes se adaptam ao longo do processo de otimizagdo. As
orientagOes dos vetores-diferenca se alinham com a diregao mais favoravel para a minimizagdo e os
tamanhos dos vetores-diferenca diminuem & medida que a populacao se aglomera em torno de algum
ponto, favorecendo uma busca cada vez mais local.

Esse exemplo ilustra o comportamento geral do algoritmo de evolugdo diferencial em fungoes
convexas, mostrando claramente a adaptagdo dos tamanhos de passo e das dire¢oes das mutagoes. As
segoes seguintes ilustram o comportamento do algoritmo em uma fun¢ao multimodal e em uma funcao
unimodal nao convexa.

Funcgao multimodal

Na secao anterior vimos como o algoritmo de evolugao diferencial se comporta em uma funcao convexa.
Contudo, cabe explorar o comportamento do algoritmo em uma fungdo multimodal, com diversos
minimos locais. Em uma fun¢do multimodal, a populacao tende a se distribuir em torno dos minimos
locais. Nesse caso, convém verificar como ficard a distribuicdo dos vetores-diferenca. Para explorar
essas questoes, usaremos a mesma metodologia usada anteriormente, mostrando a distribuigao espacial
da populacido e o grafico em coordenadas polares da distribuigdo de vetores-diferenga correspondente
em instantes distintos da otimizacao.

As Figuras 7.5 a 7.7 mostram o resultado obtido para o caso da otimizacao de uma fungao-objetivo
multimodal.
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Figura 7.6: Fungdo-objetivo multimodal. (a) Distribui¢o espacial da populagdo na geragdo ¢t = 10. (b) Distribuicdo
dos vetores-diferenga na geragdo t = 10.

Figura 7.7: Fung¢do-objetivo multimodal. (a) Distribui¢do espacial da popula¢do na geragdo t = 20. (b) Distribui¢c3o
dos vetores-diferenca na geracio ¢t = 20.

Na primeira geragao, os vetores-diferenga apontam para quase todas as diregoes e possuem diversos
tamanhos devido a geragao aleatdria da populagao inicial. Apds algumas geracoes, ver Figura 7.6, a
populacio se concentra nas duas bacias de atracio existentes!. Observe a distribuicio de vetores-
diferenga correspondente na Figura 7.6-(b). Pode-se notar dois grupos bem definidos de vetores. Essa
distribuigdo apresenta um conjunto de vetores de pequena amplitude, formados por pares de solugoes
que se localizam na mesma bacia de atragao. Os vetores desse conjunto favorecem uma busca local em
cada bacia de atragdo. A distribuicao de vetores-diferenga apresenta um segundo conjunto de vetores
de maior amplitude, estes por sua vez formados por pares de solugoes que se localizam cada uma em
bacias distintas. Além disso, as dire¢oes desses vetores-diferenca de maior amplitude se alinham com
a direcdo que une as duas bacias de atragdo. Esses vetores-diferenga favorecem uma busca global,
levando a perturbagoes que permitem “saltar” de uma bacia a outra, além de gerar solucoes na regiao

! Esta funcdo apresenta trés bacias de méximo local e duas bacias de minimo local.
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intermediaria entre as duas bacias.

Finalmente, na geracao t = 20, ver Figura 7.7, a populagao se concentra em uma tnica bacia, aquela
que apresenta melhores valores de fungao-objetivo. Os vetores-diferenga automaticamente diminuem
de tamanho, favorecendo uma busca local e mais refinada. A convergéncia para o minimo global da
fun¢do na regido considerada é agora iminente.

Esse exemplo ilustra que, no caso de fungées multimodais, a distribuicdo espacial da populagao
se concentra em bacias de atragao distintas, causando a geragao de grupos de vetores-diferenca bem
definidos. Alguns conjuntos de vetores causam perturbacoes que levam a saltos na diregdo de uma
bacia a outra, enquanto outros grupos de vetores-diferenca causam perturbagoes pequenas, favorecendo
uma busca local em cada bacia de atragdo. Apds algumas geragoes, a populacdo se concentra em uma
unica bacia e a distribuicao de vetores-diferenca se reduz ao caso de uma funcao-objetivo convexa.

Funcgao unimodal nao convexa

Vamos analisar agora o comportamento do algoritmo em uma fungao unimodal nao convexa. Usaremos
a funcao a seguir, uma fungao-objetivo de teste conhecida como fungdo de Rosenbrock:

f(x) = (1 —21)* +100(xy — 2%)? (7.8)

Essa fungao-objetivo é unimodal e suas curvas de nivel formam conjuntos nao convexos. Obser-
vando as curvas de nivel desta fungao, vemos que seu ponto de minimo se localiza em um vale estreito
e longo com curvatura na forma de uma parabola. Essa regidao apresenta uma inclinagdo pequena que
dificulta a convergéncia de métodos de otimizagao baseados em derivadas.

As Figuras 7.8 a 7.10 mostram o comportamento do algoritmo para essa fungdo nao convexa.
Observe que apds algumas geragoes (¢t = 10) a populagao se concentra em torno do vale em curva da
fungao. O grafico da distribuicao de vetores-diferenca apresenta caracteristicas interessantes. Observa-
se dois grupos de vetores em direcoes quase ortogonais, quase formando a figura da letra ‘x’. Os
vetores-diferenca em cada grupo sao formados por pares de vetores localizados em uma das metades da
curvatura em formato de pardbola. Além disso, observa-se um grupo de vetores com amplitude maior
que representam perturbagoes as quais levam de uma metade & outra da curvatura. O comportamento

Figura 7.8: Func¢3o-objetivo unimodal n3o convexa. (a) Distribuicdo espacial da populagdo na geragdo ¢ = 1. (b)
Distribuicdo dos vetores-diferenca na geracdo t = 1.
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Figura 7.9: Fungdo-objetivo unimodal ndo convexa. (a) Distribuicdo espacial da populagdo na geragdo ¢t = 10. (b)
Distribuicdo dos vetores-diferenca na geragdo ¢ = 10.

Figura 7.10: Fungdo-objetivo unimodal ndo convexa. (a) Distribuicdo espacial da populagdo na geragdo ¢ = 20.
(b) Distribuigdo dos vetores-diferenca na geragdo ¢ = 20.

do algoritmo de evolugao diferencial nesta fungao é similar ao comportamento do algoritmo em uma
funcao multimodal.

Quando a distribuicao espacial da populacao apresenta “formato” linear, como no caso da funcao
convexa, dizemos que ha uma forte correlagdo linear entre as varidveis nessa distribuicao espacial. O
algoritmo de evolugao diferencial é capaz de descobrir correlacoes lineares na distribuigao espacial da
populacdo e utilizar essa informagao para produzir perturbagoes favordveis. Entretanto, no caso de
distribuigbes mais complexas do que uma reta, como a distribuicao espacial curva na Figura 7.10, o al-
goritmo trata essa distribuigdo como uma combinagao de distribui¢oes com correlagoes lineares. Dessa
forma, o algoritmo trata func¢Ges nao convexas, que causariam distribuigoes espaciais com formatos
curvos mais complicados, como se fossem funcoes multimodais, mesmo que a funcido nao convexa em
questao seja unimodal. Cada trecho aproximadamente convexo é enxergado pelo algoritmo como uma
bacia de atragao e gera um grupo de vetores-diferenca.
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Na Figura 7.10-(a), pode-se perceber trés agrupamentos de individuos bem destacados na dis-
tribuigao espacial da populagao. Na Figura 7.10-(b), que ilustra a distribuicao de vetores-diferenca
correspondente, pode-se notar também trés grupos de vetores-diferenga bem distintos. Cada grupo
de vetores-diferenca esta alinhado com a diregao que conecta dois agrupamentos distintos e gera per-
turbagoes que permitem saltar de um grupo de pontos ao outro. O algoritmo se comporta como se
existissem trés bacias de atragdo na fungao.

Rotacao e translagao

Uma das caracteristicas interessantes do operador de mutacao diferencial é sua invariancia a rotacao
e translagao do sistema de coordenadas. E facil verificar que a mutacdo diferencial é invariante a
rotacdo e translagdo, j& que se trata de uma operacdo vetorial. O que importa na definigdo dos
vetores-diferenga sao as posigoes relativas dos individuos da populagao, nao suas posi¢oes absolutas.

Figura 7.11: Invaridncia da mutacio diferencial em relac3o a rotac3o do sistema de coordenadas.

A propriedade de invariancia & rota¢io é uma caracteristica desejavel em algoritmos de otimizacao.
Um algoritmo cujo desempenho nao depende da orientagao do sistema de coordenadas é mais geral,
uma vez que a orientacdo ideal néao é conhecida na pratica.

Embora a mutacao diferencial apresente essas caracteristicas desejaveis, a recombinacao discreta
usada no algoritmo de evolugao diferencial classico nao possui invariancia a rotagdo. Observando a
Figura 7.11, percebe-se claramente que os vetores teste produzidos pela recombinagao discreta variam
com a rotagao do sistema de coordenadas, exceto quando C' = 1, pois nesse caso nao ha recombinacao,
somente mutagao, e Uy ; = vy ;.

4. Aspectos Avancados

Combinacoes degeneradas

Ao apresentarmos a equagao do operador de mutagao diferencial, ver (7.3), apenas comentamos que os
indices 11,732,173 sdo sorteados aleatoriamente para cada i. Entretanto, hda uma probabilidade, mesmo
que pequena, de que algum par dos indices ,71, 72,73 em (7.3) seja coincidente. Nesta segao discutimos
esses casos degenerados e procedimentos que podem ser adotados para evita-los.
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As seguintes situagoes degeneradas podem ocorrer:
1. r9 = r3. Nesse caso, (7.3) se reduz a:
Vii = Xt

e nao ha perturbacao aplicada ao vetor de base. O vetor de base nao sofre mutacao, causando
a recombinacao de x;; com algum vetor escolhido aleatoriamente da populagao.

2. 11 = r9 ou r; = r3. Nesse caso a mutagao diferencial se reduz a um operador de recombinagao
aritmética®. Para r; = ro, temos:

Vi =Xep T F (Xey — Xepy) = (1 4+ F)Xppy — FXgpy

Ocorre uma recombinacao degenerada, em que a nova solugao é gerada externamente ao seg-
mento que une X;,, € X ,,, ver Figura 7.12. Para 7y = r3, ocorre uma recombinacao aritmética
tradicional entre X; ., € X¢r,:

Vii =Xt + F Xty = Xey) = (L= F)Xt oy + FXt
se F' € [0, 1], ocorrendo cruzamentos degenerados para valores de F' > 1.

3. i =r;. Uma perturbagao ¢ aplicada a x;; de acordo com:
Vi =Xei + F (X o — Xt ry)

A solugao teste é o resultado da recombinagdo da solugdo x;; com sua versao perturbada. Na
pratica, o parametro C' passa a ter o significado de um parametro de mutagao, controlando
quantas varidveis de x;; serao perturbadas.

4. i =1y ou ¢ = r3. Nesse caso o vetor-diferenca estd na direcao que liga x;; a algum outro vetor
da populagao, x;,, ou X;,,. Essa combinacao nao é necessariamente indesejavel.

Estas combinagoes degeneradas, mesmo que tenham baixa probabilidade de ocorréncia, sdo em
geral indesejaveis e podem prejudicar o desempenho do algoritmo. Por essa razdo, recomenda-se
adotar indices mutuamente distintos, isto é, i # r; # ro # r3, em implementagoes mais praticas do
algoritmo de evolucao diferencial. Uma maneira simples de garantir essa condi¢ao é substituir a linha
5 no Algoritmo 1 pelo cédigo no Algoritmo 2 a seguir.

Algoritmo 2 Pseudocddigo para a selecao de indices mutuamente distintos

1: repita

2:  Selecione aleatoriamente 1 € {1,...,N}
3. atér) #i

4: repita

5. Selecione aleatoriamente 75 € {1,..., N}
6: atérog £iAre £

7: repita

8:  Selecione aleatoriamente r3 € {1,..., N}
9: atérs £iNArs£riArg £ry

A recombinagao aritmética de dois vetores x, e x, é definida pela combinagao convexa Axq + (1 — A)xp, para A €
[0,1]. Por essa razao, a recombinac@o aritmética é também conhecida na literatura como recombinagdo convexa ou
recombinagao intermedidria. Para o caso particular A = 0.5, a recombinagao é denominada recombinagao média. No
contexto de algoritmos genéticos, a operacao de recombinagao ¢ tradicionalmente denominada cruzamento.
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Figura 7.12: (a) Quando r; = 73, ocorre uma recombinagdo degenerada, em que a nova solugdo é gerada fora
do segmento que une as duas solu¢des recombinantes. (b) Quando 71 = r3, ocorre uma recombinagdo aritmética
tradicional. Nos exemplos acima, F' = 0.4.

Outra maneira de implementar a escolha de indices distintos é utilizar uma rotina de permutacao
aleatéria de um vetor de inteiros, se disponivel. Nesse caso, pode-se utilizar essa rotina para gerar uma
permutagao aleatéria do vetor de indices (1,...,N). Em seguida, utilize os trés primeiros elementos
do vetor resultante como valores para os indices 71, ry e r3. Esse procedimento assegura r| # ro # r3.
Para garantir a condigdo i # r1 # ry # rs, procure o indice ¢ no vetor resultante da permutagao
aleatéria e use os trés elementos seguintes como valores para os indices 71, 72 e r3. Nesse caso, deve-se
considerar uma contagem circular para as posigoes do vetor, isto é, ao se chegar a ultima posigao do
vetor, a posi¢cdo seguinte representa um retorno a primeira posicao.

Variagoes do algoritmo

O algoritmo de evolugao diferencial em sua versao basica utiliza selecao aleatéria com probabilidade
uniforme do vetor de base, um vetor-diferenga para a mutagao, e recombinagao discreta entre a solugao
corrente e seu vetor mutante correspondente. Entretanto, muitas variagGes desse esquema bdsico sao
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possiveis. Nesta se¢do, comentaremos sobre algumas dessas variagoes.

Com relacao ao vetor de base, este pode ser escolhido aleatoriamente entre os individuos da po-
pulacao corrente com probabilidade uniforme ou com probabilidade proporcional a qualidade de cada
solucao®. Ao usar uma selecio com probabilidade uniforme, de fato o algoritmo de evolucio diferencial
estd eliminando a pressao seletiva para a reproducao, uma vez que cada individuo possui a mesma
probabilidade de ser selecionado como vetor de base, portanto, cada individuo produz em média um
descendente. Essa forma de selecao corresponde a uma selecdo por roleta estocdstica em que cada
individuo ocupa uma &rea igual na roleta.

A selecao uniforme pode entretanto causar repeticdo do vetor de base e fazer com que algumas
solucdes na populagdo nao sejam usadas como vetor de base. Para garantir a selecdo de um vetor de
base tinico para cada individuo, pode-se usar permutagao aleatéria de um vetor de indices (1,..., N).
Dessa forma garante-se que cada individuo da populagédo serd selecionado uma tnica vez como vetor
de base na mutacao diferencial, portanto, cada individuo produz um unico descendente, um tnico
vetor mutante v ;. Usando a analogia com a selecao por roleta, essa estratégia de selegao dos vetores
de base equivale a um giro de uma roleta com N ponteiros igualmente espacados, ao invés de N giros
de uma roleta com um ponteiro, como na situacao anterior. Como cada individuo ocupa uma &area
igual na roleta, cada individuo é selecionado uma tnica vez.

Pode-se ainda utilizar um mesmo vetor como vetor de base em todas as operagoes de mutacao
diferencial. A escolha mais comum é usar a melhor solugao na populagdo como vetor de base. Assim,
temos:

Vii = Xppest + F (Xipy — Xt rg) (7.9)

em que Xy pest representa o melhor individuo na populagao na geracao t.
Pode-se ainda adotar o vetor correspondente a média da distribuigao espacial da populagdo como
vetor base. As perturbagoes geradas pela mutagao diferencial sao aplicadas a média da populagao:

Vii = Xt,mean + F (Xt,rz - Xt,?"g) (710)
com:
1 N
Xt,mean = N ngt,i (7.11)
i=

Utilizar um tnico vetor de base significa adotar uma pressao seletiva forte na reprodugao, em
contraste a auséncia de pressao seletiva da selecdo uniforme. Em geral, essa estratégia apresenta
uma maior velocidade de convergéncia e uma rapida redugdo de diversidade, que podem levar a
convergéncia prematura em alguns problemas, em particular em problemas em que a fungao-objetivo
é multimodal. O algoritmo de evolugao diferencial j& possui uma pressao seletiva forte na sobrevivéncia
dos individuos, em que ocorre uma competicao deterministica entre o individuo x;; e a solugao teste
u; ;. Portanto, se a pressao seletiva para reproducao também for forte, pode ocorrer uma répida perda
de diversidade na populagdo. Na versdo classica do algoritmo, a auséncia de pressao seletiva para a
reproducdo compensa a pressao seletiva forte na etapa de sobrevivéncia de maneira similar ao que
ocorre com as estratégias evolutivas, ver Capitulo XX.

Outra possibilidade é gerar solugoes na dire¢do do melhor individuo para servirem como vetores
de base. A equagao a seguir ilustra essa abordagem:

Vii = Xt + A (Xt,best - Xt,i) +F (Xt,'rg - Xt,rg) (712)

Xt base

3 Esquema de selecio proporcional & aptiddo muito utilizado em algoritmos genéticos.
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com A € [0,1]. Nesse caso, ocorre uma recombinagao aritmética entre X¢; e Xy pest- O vetor de base
corresponde a um ponto gerado aleatoriamente sobre o segmento que liga X;; € X¢ pest- Essa forma
de selecao do vetor de base apresenta menor pressao seletiva do que em (7.9), embora haja uma
polarizacao na diregdo da melhor solugao.

A mutacao diferencial pode ser generalizada para empregar mais vetores-diferenga na criacdo do

vetor mutante:
d

Vt,i = Xt,’fl —|— Z FkAXt’k, (713)
k=1

em que a perturbagao aplicada ao vetor de base é composta pela soma de d vetores-diferenca da forma:

AXL’C = (Xt,Tk-H - Xt,Tk+1+d) (7.14)

Por exemplo, usando o mesmo valor de Fj, para todo k e d = 3, a equagao (7.13) fica:
Vii =Xy T F (Xeyry — Xtirg + Xt g — Xtrg + Xty — Xtirr) (7.15)

O uso de mais de um vetor-diferenca na mutacao diferencial aumenta a capacidade de geracao de
diversidade no algoritmo. Contudo, essa estratégia reduz a capacidade de alinhamento dos vetores-
diferenca com o contorno da funcdo, embora o alinhamento nao seja totalmente perdido. Além disso,
fica cada vez mais dificil garantir indices mutuamente distintos. O uso de mais vetores-diferenga
aumenta a busca global no algoritmo e prejudica a busca local, porque os tamanhos de passo adaptados
se somam produzindo perturbagoes de maior magnitude. Por essa razao, o valor de F' deve ser menor
para compensar o aumento no tamanho das perturbagdoes.

Existe uma notacdo sintética para representar as variagdes do algoritmo de evolugao diferencial.
Essa notagao padrao segue o formato DE/base/d/rec. O termo usado no lugar de base indica a forma
como o vetor de base é selecionado, d indica o numero de vetores-diferenca usados, e o termo usado
no lugar de rec faz referéncia ao operador de recombinagao utilizado.

Por exemplo, a versao classica do algoritmo de evolugao diferencial, ver Algoritmo 1, pode ser
representada pela notagao DE/rand/1/bin, em que rand indica que o vetor base na mutacao diferencial
é escolhido aleatoriamente com probabilidade uniforme, d = 1 indica que apenas um vetor-diferenca
¢é usado, e bin indica o método de recombinacao. O termo bin faz referéncia a distribuigao binomial,
pois a recombinacao discreta com probabilidade C' faz com que o nimero de valores herdados de vy ;
siga uma distribuicdo binomial. A probabilidade de que p valores sejam herdados do vetor mutante é
dada por:

P{X =p} = (Z) cr(1— C)yp (7.16)

que corresponde a todas as combinacoes de p sucessos e n — p falhas, isto é, p ocorréncias de Ujp,1) que
foram menores do que C' e n — p ocorréncias de U 1) que foram maiores do que C.

Existe uma forma alternativa de implementagao da recombinagao discreta, que produz uma dis-
tribuicao exponencial do nimero de valores herdados da solugao mutante. Na recombinagao discreta
binomial uma realizagao de Uy ) é obtida para cada coordenada e o valor de uy; ; é copiado de v ;
se Up,1) < C para a coordenada j, isto é, cada coordenada ¢ testada de maneira independente. Na
recombinacgao discreta exponencial, indicada por exp na notacao padrao, uma posigao no vetor é sor-
teada aleatoriamente com probabilidade uniforme. A partir dessa posicao, os valores da solugao teste
sao herdados da solugao mutante enquanto Ujp 1) < C. Na primeira ocorréncia de Ujg 1) > C, os valores
para as coordenadas restantes sao obtidos de x;;. Observe que nesse caso a probabilidade de que p
valores sejam herdados do vetor mutante é dada por:

P{X =p}=CP(1-C)=CP—Crt! (7.17)
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que corresponde a p ocorréncias sucessivas de Ujg 1] que foram menores do que C' e uma ocorréncia de
Ujp,1) que foi maior do que C.

Na recombinacao discreta do tipo exponencial, as primeiras coordenadas do vetor teste a partir da
posicao sorteada possuem maior probabilidade de serem herdadas do vetor mutante do que as tltimas
coordenadas. Em outras palavras, os valores das coordenadas em posicoes adjacentes tém maior pro-
babilidade de permanecerem juntas no vetor teste do que os valores em posi¢oes nao adjacentes. Na
terminologia usada em algoritmos evolutivos, dizemos que esse operador apresenta polarizacdo posici-
onal, ou seja, uma polarizagao na probabilidade de que algumas posigoes do genétipo sejam escolhidas
em detrimento de outras. Para contornar a polarizagdo posicional desse tipo de recombinacao, os
indices das coordenadas podem ser embaralhados aleatoriamente antes de aplicar a recombinagao.

Para concluir esta secao, a Tabela 7.1 apresenta alguns exemplos de instancias do algoritmo de
evolugao diferencial, cada uma com sua notac¢ao padrao correspondente. Se o melhor individuo for
usado como vetor de base, e utilizarmos trés vetores-diferenca na mutacao diferencial, podemos re-
ferenciar o algoritmo de evolucao diferencial correspondente como DE/best/3/bin. O algoritmo de
evolugao diferencial que utiliza a abordagem de selegdo do vetor de base em (7.12) e recombinagao
discreta exponencial pode ser representado pela notacao DE/current-to-best/1/exp.

Notagao | Mutagao diferencial
DE/rand/1/bin | vi; = X¢p, + F (Xt ry — Xt,ry)

DE/best/1/bin | Vi; = Xy pest + F (Xpry — Xtrg)
DE/mean/1/bin | v;; = % Z]va:l Xp ke + F (Xtry — Xtry)
DE/rand-to-best/1/bin | vi; = X¢p + A (Xt pest — Xer ) + F (Xeyro — Xtyrg)
DE/current-to-best/1/bin | vi; = X¢i + A (Xepest — Xt,i) + F (Xp,rp — Xt g)

DE/rand/2/bin | vi; = X,y + Fi (Xtry — Xt.0y) + Fo (Xtrg — Xt

Tabela 7.1: Algumas instancias do algoritmo de evolugao diferencial.

Variacao do parametro de escala

O parametro de escala F' do vetor-diferenga nao necessariamente precisa variar, pois os tamanhos
de passo sdo autoadaptados na distribuicao de vetores-diferenca, conforme vimos anteriormente. A
medida que o algoritmo progride, e a populacao se agrupa em torno de um ponto de minimo local,
os tamanhos de passo automaticamente diminuem devido a proximidade das solugoes no dominio de
busca. Dessa forma, o parametro de escala pode ser mantido fixo no algoritmo de evolugao diferencial
sem comprometer seu desempenho significativamente.

Entretanto, variar o valor de F' dentro de alguma faixa continua de valores aumenta a diversidade
de vetores-diferenga e de solugoes possiveis que podem ser geradas com o operador. Além disso, variar
o parametro de escala reduz as chances de estagnacdo do algoritmo. A estagnac¢do no algoritmo de
evolucao diferencial pode ocorrer com a escolha de um valor fixo para F' em situacoes degeneradas,
quando a populacao estd presa numa dada distribuicdo espacial que nao oferece vetores-diferenca
que permitam a geracao de solugoes melhores. Variando o valor de F', a possibilidade de estagnagao
diminui.

Uma maneira simples de variar o valor de F é fazer:
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F=Uuy (7.18)

Tipicamente, adota-se U]y 51). Valores muito pequenos de F' prejudicam a convergéncia pois redu-
zem muito o efeito da mutacao diferencial, causando perturbagoes pequenas nos vetores de base. Por
outro lado, valores de F' maiores do que 1 desaceleram a redugao natural dos tamanhos de passo, retar-
dando a convergéncia do algoritmo. Observe que F' pode variar em uma faixa relativamente pequena
de valores, uma vez que os tamanhos de passo sdo adaptados no algoritmo de evolugao diferencial
de acordo com a distribuigao espacial da populagdo. Por exemplo, Zaharie (2002) indica o valor 0.3
como um limite inferior confidvel para F. Outros estudos empiricos indicam um limite inferior para
F de 0.4 (Ali e Torn, 2000; Gamperle et al., 2002). Até o momento, estudos empiricos na literatura
indicaram que nao hé beneficios em se utilizar valores superiores a 1 para F.

Alguns autores estudaram o emprego de parametros de escala independentes para cada varidvel,
fazendo a mutacao diferencial da forma:

Utig = Tty T Ej (Ttraj = Ters ) (7.19)
ou, escrito na forma matricial:
Vii =X + F (Xp g — Xppy) (7.20)
com:
F o 0
F=|: . (7.21)
0 - F,

O parametro de escala F} é retirado de uma distribuicao aleatéria independente para cada varidvel.
Contudo, essa escolha se mostrou desvantajosa, porque utilizar valores independentes de F); descorre-
laciona as componentes do vetor-diferenga, destruindo a correlacao linear entre as varidveis aprendida
pelo operador de mutacao diferencial e o alinhamento das orientages dos vetores-diferenca.

Entretanto, pequenas variagoes nos valores de F; em torno de um valor central representam peque-
nas variacoes de angulo nos vetores-diferenca e podem ser interessantes para aumentar a diversidade de
solugoes geradas sem prejudicar gravemente o alinhamento dos vetores-diferenga. Para implementar
essa abordagem, pode-se utilizar:

Fj = Fy +Z’{[7a,a]7 je {1, o ,n} (7.22)

ou ainda
Fj =Fy +M0,a]7 JE€ {1,...,n} (723)

com a < 1 em ambos os casos. O valor de Fy é fixo para todo j, mas pode variar para cada i, usando
por exemplo (7.18).

Outros operadores de recombinacao

Como discutido anteriormente, a recombinagao discreta, seja ela do tipo binomial ou exponencial, nao
é invariante a rotag@o do sistema de coordenadas. Além disso, como somente algumas coordenadas
sao herdadas do vetor mutante, o vetor teste produzido é algum ponto obtido com passos ortogonais
a partir da solucao mutante, veja Figura 7.1 novamente.

A Figura 7.13 ilustra uma func¢do multimodal com variaveis correlacionadas de tal forma que a
bacia de atragdo By é alcangavel a partir da bacia de atra¢ao By na Figura por meio de um movimento
correlacionado em ambas as coordenadas. A recombinagao discreta pode causar movimentos ortogonais
em que apenas uma variavel é modificada. Um movimento em uma tinica coordenada pode nao alcangar
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Figura 7.13: Fungdo multimodal com variaveis correlacionadas.

a bacia de atracao Bs e nao ser aceito. Dessa forma, a bacia Bs nao seria alcangdvel, a menos que um
movimento seja executado em ambas as coordenadas simultaneamente e na direcao adequada.

Em uma funcdo convexa com varidveis correlacionadas, como aquela ilustrada na Figura 7.2, passos
ortogonais diminuem a velocidade de convergéncia que poderia ser obtida com passos correlacionados.
Em problemas multimodais, é interessante que os movimentos sejam executados simultaneamente em
muitas ou em todas as varidveis. Por essa razdo, em problemas convexos com varidveis correlaciona-
das e em problemas multimodais, o algoritmo de evolug@o diferencial usando recombinagao discreta
apresenta melhor desempenho quando C é préximo de 1. Para valores proximos de 1, vérios valores
da solugdo mutante sdo aceitos simultaneamente, permitindo movimentos correlacionados.

Outra forma de contornar o problema, é substituir a recombinacao discreta por outros operadores
de recombinacao, incluindo operadores que executem passos em véarias ou em todas as coordenadas
simultaneamente e que sejam invariantes a rotagao do sistema de coordenadas.

Um operador de recombinacao simples que satisfaz esses requisitos é a recombinacao aritmética,
muito utilizada em algoritmos genéticos e estratégias evolutivas. A solucdo teste é obtida a partir de:

W = )\XM + (1 — )\)Vt,iy A E [0, ].] (724)

sempre que Ujg ;) < C. Dessa forma, o parametro C passa a ter o significado de um parametro de taxa
de recombinagao da populacao atual X; com a populacao mutante V;.
A equagéo (7.24) pode ser combinada com (7.3) obtendo:

U =A%+ (1= X) [Xey + F (Xeyro — Xery)], A €[0,1] (7.25)

que combina a mutacao diferencial e a recombinacao numa unica equacao.
Novamente, podemos escrever a equagao para a geragao do vetor teste na forma compacta a seguir:

Mg+ (1= A) Xy + F (Xiry — Xtrg)], se U <C

Ut = £
’ Xty + F (Xery — Xtrg) caso contrario

(7.26)
em que a selegdo para sobrevivéncia é feita como antes, ver (7.6).

Além da recombinacdo aritmética, outros operadores de recombinacido propostos na literatura
podem ser utilizados, veja (Gwiazda, 2006) para uma referéncia bastante ampla de operadores de
recombinacao para problemas de otimizacao numérica.
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Esquema geral dos algoritmos de evolucao diferencial

Vamos concluir esta secdo com a apresentacdo de um esquema geral para as variagoes do algoritmo de
evolugao diferencial. Esse esquema geral é apresentado no Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Pseudocédigo geral para a familia de algoritmos de evolugao diferencial
1t+1
2: Inicializar populagdo X; = {x;;; ¢ =1,...,N}
3: enquanto algum critério de parada nao for satisfeito faga
4: parai=1até N faga

Selecionar vetor de base X;pese | Selegao para reproducao |
Selecionar conjunto de vetores-diferenca {Ax, i}, k=1,...,d
Selecionar fatores de escala Fy, k=1,...,d

Gerar solugao mutante usando v;; = Xy pase + 22:1 FpAxy
Adicionar v;; a populacdo mutante V;

10: fim para

11:  Recombinar X; e V4, com parametro C, gerando Uy

12:  Aplicar selecdo para sobrevivéncia entre X; e U

13: t+—t+1

14: fim enquanto

Na linha 5 do Algoritmo 3, ocorre a selecao do vetor de base, que representa a selegdo para
reproducdo no algoritmo de evolugao diferencial. Nas duas linhas seguintes, sao selecionados d vetores-
diferenca e os valores para os parametros de escala de cada vetor-diferenca, que serao usados na geracao
do vetor mutante na linha 8.

O laco nas linhas 4 a 10 esta relacionado somente a operagao de mutacao diferencial para produgao
da populagdo mutante V;. Apds a operagdo de mutagao diferencial, a recombinacao é executada na
linha 11. Finalmente, deve-se definir um mecanismo de selecdo para sobrevivéncia entre X; e Uy,
formando a populagao X; da préoxima geragao.

Apresentado dessa maneira, podemos observar que a mutagao diferencial é um operador de busca
que tem um papel primdrio no algoritmo, enquanto a recombinagao tem um papel secundério.

O algoritmo de evolugao diferencial basico apresentado no Algoritmo 1 e as variagdes discutidas
neste capitulo podem ser vistos como instancias particulares do Algoritmo 3, mais geral.

5. Conclusoes

Este capitulo apresentou os algoritmos baseados em evolugao diferencial para otimizacao de fungoes
continuas. Ultimamente, a evolugao diferencial tem recebido bastante destaque no contexto da oti-
mizagao nao linear com varidveis continuas, devido as suas caracteristicas de versatilidade, robustez e
autoadaptacao, colocando-o entre os algoritmos evolutivos mais eficientes nesse contexto.

O algoritmo de evolucao diferencial possui muitas qualidades desejaveis em algoritmos de oti-
mizagao de propdsito geral: (i) capacidade de adaptar-se a estrutura da fun¢éo, aprendendo correlagoes
lineares entre as varidveis do problema a partir da distribuigao espacial da populagao; (ii) invariancia a
rotagao e translacao do sistema de coordenadas; (iii) poucos parametros de controle a serem ajustados,
sendo que o parametro de escala nao precisa ser necessariamente ajustado, uma vez que os tamanhos
de passo da mutacao sdo autoadaptados; e (iv) simplicidade de implementagao.

Embora o algoritmo de evolucao diferencial tenha sido desenvolvido para tratar problemas de
otimizacao nao linear continua, pode-se encontrar na literatura, em especial nos ultimos anos, alguns
trabalhos que visam adaptar o algoritmo para problemas de otimizacao combinatéria. Por exemplo,
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Qian et al. (2008) apresenta uma versdo do algoritmo de evolugao diferencial para problemas de
planejamento e escalonamento da produgao. O leitor interessado também pode consultar o recente
livro editado por Onwubolu e Davendra (2009), que discute varias abordagens de utilizagdo da evolugao
diferencial em problemas de otimizacao baseados em vetores de permutagoes.
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CAPITULO 8

Recozimento Simulado

Marconi A. Pereira Jodo A. Vasconcelos

Departamento de Engenharia Elétrica
Universidade Federal de Minas Gerais

Recozimento Simulado' é uma metaheuristica inspirada no processo fisico de recozimento de um sélido
para obtencao de estados de baixa energia na &drea da fisica da matéria condensada. Esse processo
consiste em aquecer o sélido até atingir sua temperatura de fusdo, para que a matéria passe do estado
sélido para o liquido; posteriormente, a temperatura deve ser lentamente diminuida para evitar estados
meta-estaveis. O objetivo deste processo é obter a matéria no estado cristalino, ou seja, com energia
minima.

No estado liquido a matéria possui grande quantidade de energia e suas particulas sdo dispostas
aleatoriamente. Em contrapartida, no estado sélido cristalizado as particulas sao dispostas de forma
extremamente estruturada, com minima energia. E muito importante que o resfriamento para a
passagem do estado liquido para o sélido ocorra de maneira lenta e cuidadosa, pois do contrario, a
matéria pode parar em um estado sélido intermedidrio e nao mais se cristalizar. A Figura 8.1 mostra
um esquema do recozimento.

O conceito de recozimento (annealing) foi introduzido em otimizagao combinatéria na década de 80
por Kirkpatrick et al. (1982) e Kirkpatrick (1984). Assim como o recozimento procura levar a matéria

! Do inglés simulated annealing. No Brasil essa expresséo vem sendo traduzida como recozimento simulado, guardando o
significado original da expressao em lingua inglesa, que faz referéncia ao processo metalirgico de recozimento de metais.
Em Portugal, a expressao vem sendo traduzida como arrefecimento simulado.
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Figura 8.1: Recozimento. A matéria é aquecida (bloco a direita) e depois resfriada lentamente (bloco a esquerda).
Um resfriamento répido leva a matéria para um estado sélido de energia intermedidria (bloco central).

para um estado de energia minima, a otimizagao consiste em encontrar uma solucao que minimize uma
determinada fungao objetivo. O problema de otimizagao pode ser escrito de forma genérica como:

minimize f(7)
(8.1)
sujeito a: { (@) =

onde T € R”, f: R* - R™, G: R” - RF h: R* - R/ comn, m, kel € N. Se n =1, o problema é
mono-objetivo. Caso contrario, ele é multiobjetivo.

Na década de 50, Metropolis publicou um trabalho (Metropolis et al. (1953)) no qual o processo
fisico de recozimento foi modelado em um algoritmo que simula o resfriamento de um sélido em diregao
ao equilibrio térmico. Esse algoritmo é baseado em técnicas de Monte Carlo (Gilks et al. (1995)), onde
é gerada uma sequéncia de estados do sélido obtidos da seguinte maneira:

e Aplica-se uma perturbagao em um estado corrente ¢ do sélido cuja energia atual é F;, para gerar
um novo estado j. A energia desse novo estado é L.

e Se a diferenca de energia E; — E; for menor ou igual a zero, o estado j ¢ aceito.

e Se a diferenca é maior que zero, o estado j é aceito de acordo com a seguinte probabilidade:

Ei —E;
p = exp <7Zka ]) ) (8.2)

onde T denota a temperatura e k; ¢ uma constante fisica chamada Constante de Boltzmann. Esse
critério de aceitacao do estado j é conhecido como critério de Metropolis.

A temperatura deve diminuir lentamente para que o equilibrio térmico seja alcangado. O algoritmo
de Metropolis deve gerar, portanto, um grande niimero de transi¢oes a fim de atingir esse equilibrio. As
transigoes geradas caracterizam uma distribuigdo de Boltzmann (Aarts e Korst (1989)). Analisando a
equagao 8.2 percebe-se que a probabilidade de aceite do estado é alta quando o valor da temperatura
é alto. A medida em que a temperatura diminui, a probabilidade de aceite do novo estado também



CA
RECOZIMENTO S

Processo de Recozimento

Recozimento Simulado

Aplicado na busca pelo Equilibrio
Térmico da Matéria

Visa a Otimizagao de uma fungao

Variagao energética

Variacao da funcao objetivo

Procura determinar o estado de

minima energia

Procura determinar o valor minimo
da funcao objetivo

Baseado na diminui¢ao da tempera-
tura (7'

Baseado na diminui¢ao do parametro
de controle (c)

Pode parar em estados intermedidrios
de energia da matéria, ndo atingindo
o estado de minima energia

Pode parar em minimos locais da
funcao objetivo, nao atingindo o
minimo global

PITULO 8
IMULADO

Tabela 8.1: Analogia entre o processo de recozimento e o algoritmo de recozimento simulado

diminui. De acordo com Aarts e Korst (1989), a probabilidade do sélido estar no estado i com energia
FE; e temperatura T é dada por:

Pr{X =i} = %GXP <;TL;Z) )

onde X é uma varidvel estocdstica que indica o estado corrente do sélido e Z(T') é a fungao de parti¢ao

(8.3)

definida por:

(8.4)

—E;
Z(T) =
0= (57).
j
onde o somatério cobre todos os estados possiveis.

Conforme informado anteriormente, o algoritmo de Metropolis é a base do recozimento simulado.
A implementagao do recozimento simulado sera detalhada na segio seguinte.

1. Implementacao do Recozimento Simulado

O recozimento simulado utiliza o algoritmo de Metropolis para simular o equilibrio térmico. Assim,
pode-se assumir uma analogia entre o processo fisico e o processo de otimizag¢ao combinatéria baseada
nas seguintes equivaléncias (Aarts e Korst (1989)):

e Solugoes intermediarias de um problema de otimizagdo combinatéria equivalem as etapas de
resfriamento da matéria;

e O valor da fun¢@o objetivo do problema de otimizagao equivale a energia do sélido no processo
fisico de resfriamento em dire¢do ao equilibrio térmico.

A Tabela 8.1 mostra uma analogia entre o processo de recozimento e a aplicacdo do recozimento
simulado em problemas de otimizagao.

O recozimento simulado assume a existéncia de uma vizinhanga, que pode ser encontrada pelo
mecanismo de busca. Assim, sao utilizadas as seguintes definigoes (Aarts e Korst (1989)):

Definicao 8.1 - (S, f) denota uma amostra de um problema de otimizacao e i e j duas solugoes
com custo f(i) e f(j), respectivamente. Assim, o critério de aceite determina quando j € aceito em
substitui¢cdo a i pela aplicagdo da probabilidade de aceite descrita na equag¢do 8.5.
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1 se f(j) < f(i)
P {aceitej} = { exp (f(i)ff(j)) o f(;) > £(3) (8.5)

onde ¢ € R* denota o pardmetro de controle.

Definigao 8.2 - Uma transicao € uma a¢ao que resulta na transformagao de uma solugdo corrente em
uma solugao subsequente. Essa agdo consiste nas sequintes etapas: (a) aplicagdo de uma perturbacao,
ou seja, mecanismo de gera¢do de um novo estado; (b) aplicagio do critério de aceitagdo.

Seja ¢, o valor do pardmetro de controle e Ly o nimero de transicoes geradas na k-ésima iteracao
do Algoritmo de Metropolis. Com estas defini¢oes, o pseudocidigo do SA pode ser apresentado
(Algoritmo 1).

Algoritmo 1 Pseudocodigo para o algoritmo de recozimento simulado

1: INICIALIZA(Zznw,Lal, Co, L());

2: k0

3: 4 4 Uinicial;

4: enquanto nao se atinge o critério de parada faga
5.  paral <+ 1to Lk faga

6: GERE (j a partir de S;);

7 se f(j) < f(i) entao

8: 14 J;

9: senao
10: se exp (%j(])) > random|0, 1) entao
11: 14 g3
12: fim se
13: fim se
14:  fim para
15: k<« k+1;
16:  CALCULA_TAMANHO(Ly);

17 CALCULA_CONTROLE(cy);
18: fim enquanto

Além de aceitar redugdo (minimizagao) na fungao de custo (linhas 7 e 8), o recozimento simulado
pode aceitar uma deterioragdo (aumento) na func¢éo, com uma certa probabilidade (definicao 1 imple-
mentada nas linhas 10 e 11 do algoritmo 1). Nas primeiras itera¢oes do algoritmo, essa aceita¢do serd
maior, pois os valores de ¢ serdo maiores. A medida em que o algoritmo prossegue, os valores de ¢
irdo diminuindo (linha 17), fazendo com que a probabilidade de aceitagao de deterioragdes na fungao
de custo também diminua. O fato do algoritmo aceitar algumas deterioragoes na fungao de custo faz
com que ele escape de minimos locais.

O recozimento simulado utiliza alguns parametros que podem influir diretamente na eficiéncia do
algoritmo: Valor inicial do parametro de controle (¢y), taxa de diminuigao deste valor e o nimero de
ciclos de temperatura (Ly) sobre cada valor de temperatura. Estes parametros precisam ser escolhidos
corretamente para cada tipo de problema, pois podem ser determinantes para se obter um 6timo global.
Esses valores devem ser escolhidos de acordo com o problema o qual se deseja otimizar. Versoes mais
recentes do algoritmo proporcionam formas de se escolher bons valores para esses parametros.

O valor de ¢, geralmente, é decrementado da seguinte maneira:

Chr1 = acp, k=1,2,... (8.6)

onde o é uma constante menor que 1, geralmente variando entre 0.8 e 0.99.
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A quantidade de perturbagoes (Ly), em cada valor do parametro de controle (¢g), pode estar
relacionada a uma combinagado de diversos fatores, tais como o niimero méximo de iteragoes, taxa
minima de queda de energia, entre outros. O importante é que se atinja o equilibrio térmico para cada
valor de cy.

2. Aplicacoes

O algoritmo de recozimento simulado é aplicado com grande sucesso em problemas de otimizacao
combinatéria: Problemas discretos, como por exemplo, o problema do caixeiro viajante e projeto
de equipamentos eletronicos, além de problemas continuos como problemas de projeto das formas
geométricas de equipamentos, sdo resolvidos com recozimento simulado. A seguir, serd descrito como
estes problemas podem ser modelados.

Problemas Discretos

O problema do caixeiro viajante consiste em encontrar o menor caminho que percorre todas as cidades
de um dado conjunto. Formalmente pode-se definir esse problema da seguinte maneira:

Definicao 8.3 - Problema do Caizeiro Viajante: Seja C = ci,...,¢, um conjunto de n cidades e
D = [dj] a matriz de adjacéncia cujo elemento d;; denota a distincia entre a cidade i e a cidade j.
O problema consiste em encontrar o menor caminho no qual todas as cidades sao visitadas.

O problema do caixeiro viajante pode ser resolvido da seguinte maneira, utilizando o algoritmo
recozimento simulado (Aarts e Korst (1989)):

e O espaco de busca das solugdes S corresponde ao conjunto que contem todas as possiveis
permutagoes entre caminhos que ligam todas as cidades. Cada caminho é dado por w =
(m(1),...,7(n)),onde 7(i),i = 1,...,n denota a cidade sucessora da cidade i. A cidade nimero
1 é a sucessora da n-ésima cidade.

e Gera-se um estado inicial (Z;iciq1) que corresponde a um caminho entre as cidades, gerado
aleatoriamente; considere cg = 0.10 % n, onde n é o numero total de cidade e Ly = 10 x n;

A fungao de custo a ser minimizada é dada por :

flm) = Z di n(i) (8.7)
i=1

A perturbagdo consiste em gerar novas solugbes (caminhos) escolhendo aleatoriamente duas
cidades e invertendo suas posi¢oes na sequéncia de cidades a serem visitadas;

A diferenca em custo entre duas cidades p e ¢, que permutaram suas posigoes, pode ser calculada
de maneira incremental a partir da seguinte expressao:

Af=—-a—-b—c—d+d+V++d (8.8)

onde a e b sdo as distancias entre a cidade p e sua antecessora e sucessora respectivamente, ¢ e d sdo
as distancias entre a cidade ¢ e sua antecessora e sucessora; a’ e b’ sdao as distancias entre a cidade
g e sua nova antecessora e nova sucessora respectivamente e ¢’ e d’ sao as distancias entre a cidade
p e sua nova antecessora e nova sucessora. A Figura 8.2 mostra um exemplo de permutagao de cidades.
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Figura 8.2: Problema do Caxeiro Viajante. O SA permuta o caminho entre duas cidades a fim de procurar a menor
rota.

Um outro exemplo de aplicagdo citado é o problema de projeto de equipamentos. Trata-se de
um problema bastante complexo, que na pratica pode ter de 10% a 10° varidveis, além de vérios
objetivos conflitantes a serem otimizados. Um exemplo simples deste tipo de problema é mostrado
em (Rutenbar (1989)): Deseja-se projetar a disposi¢do dos componentes de um circuito integrado
com o objetivo de otimizar o cabeamento (wirability) entre estes. O circuito é modelado como uma
malha retangular, onde cada moédulo deve estar em um dos nés da malha retangular e deve ter no
maximo quatro terminais elétricos. Um conjunto de moédulos é interligado, compondo uma rede, e
posteriormente essas redes s@o interligadas de modo a compor o circuito como um todo. Devem-se
posicionar os médulos das redes para otimizar o cabeamento.

A modelagem do problema é feita da seguinte forma:

e Identifica-se 0 modelo que define o espaco de busca das solugbes, ou seja, as solucoes viaveis.
Em suma, deve-se identificar as restri¢goes do problema;

e A perturbagdo em uma dada configuragdo ¢ consiste em realizar uma alteragio possivel (que
atenda as restri¢oes do problema) da posi¢ao de um médulo da rede. O mais comum seria a
troca de posigao entre dois médulos. Para cada temperatura sao executadas 100M perturbagoes,
onde M é o numero de médulos do circuito;

e A fungdo de custo consiste no cdlculo do comprimento total dos fios necessarios para interligar
o circuito. Em situagoes reais, outras variaveis poderiam ser consideradas, como por exemplo,
o congestionamento do cabeamento (wiring congestion);

e O critério de parada do processo consiste na identificagdo de trés quedas sucessivas de tempera-
tura sem que a fungao de custo decaia em mais de 1%.

A Figura 8.3 mostra a conexao légica dos médulos que compdem o circuito integrado. A Figura
8.4 mostra uma possivel configuracao (design) que implementa o circuito em questao.

Considerando a execucao do problema de design do circuito integrado conforme descrito ante-
riormente, utilizando aproximadamente 800 mddulos, obtém-se um grafico de custo em fungao da
temperatura (parametro de controle) conforme disposto na Figura 8.5.

Ao longo do processo, a temperatura é diminuida (da direita para a esquerda) ao mesmo tempo
que o custo da fungdo objetivo também diminui. Em alguns pontos hd um pequeno acréscimo na
fungao custo, mas posteriormente a funcao volta a cair. Esse comportamento contribui para que o
algoritmo saia de minimos locais da fun¢ao objetivo.

Como o recozimento simulado é um processo estocéstico, o resultado final de uma execugao pode
ser diferente do resultado obtido em outra. A Figura 8.6 mostra os resultados finais obtidos em 20
execugoes do recozimento simulado. A figura mostra ainda uma linha informando a média e a variancia
(o) dos valores finais.

Um exemplo real de concep¢ao da planta baixa (floorplannig) de um chip é detalhado em (Rutenbar

(1989)).
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Figura 8.3: Conex3o Légica dos Médulos (Rutenbar (1989)).

Figura 8.4: Configuragdo fisica do circuito na forma de grid (Rutenbar (1989)).

Problemas Continuos

O recozimento simulado também é aplicado com sucesso em problemas cujas varidveis sdo continuas.
Uma das primeiras formas de se abordar este tipo de problema foi apresentada em Corana et al.
(1987). Posteriormente, Vasconcelos et al. (1996) apresentaram uma melhora no primeiro algoritmo,
acrescentando estratégias de busca tabu. Este capitulo ird detalhar essa ultima versao do algortimo,
por se tratar de uma versao mais robusta e eficiente.

Seja € R™ um vetor com os seguintes componentes x1, ..., T,. Seja f(z) a fun¢do a ser minimi-
zada, onde a1 < x1 < by, ...,a, < T, < b, sd0 suas n varidveis com os respectivos intervalos continuos
e finitos. A fungdo f(z) ndo precisa necessariamente ser continua, porém possui limites. O algoritmo
apresentado por Vasconcelos et al. (1996) é descrito no Algoritmo 2.

Os parametros e variaveis utilizados no algoritmo sao detalhados na tabela 8.2.

A implementagao do recozimento simulado para problemas com varidveis continuas é muito se-
melhante a versao para problemas com varidveis discretas. A diferenga estd basicamente em duas
etapas:

e Atualizacao dos pontos. A versdo para problemas de varidveis continuas utiliza, além do ponto
anterior(z;) e de um valor randémico (dentro do intervalo [—1,1]), mais um elemento: a i-ésima
dimensao do vetor H.

e Atualizagao do vetor de diregoes. O parametro C; controla a variacao na dire¢ao u. Resultados
préaticos mostram que um bom valor para esse parametro é C; = 0.2,i = 1,2,...,n.

No trabalho apresentado por Vasconcelos et al. (1996), o recozimento simulado foi implementado
a fim de minimizar as fun¢ées Exponencial (8.9) e Rastrigin (8.10). Essas fungodes, dentre outras,
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Figura 8.5: Gréfico do custo versus temperatura (Rutenbar (1989)).

sao muito utilizadas em testes de algoritmos de otimizagdo com varidveis discretas, uma vez que
apresentam diversos minimos locais. Um bom algoritmo de otimizacao deve ser capaz de escapar
desses minimos locais de forma a se aproximar do valor minimo global. A func¢do Exponencial foi
definida como:

flz)=20—¢" S (zi—1.5)2+1 +e S (xi—2.5)2+1.05 e~ S (2—3.5)2+1.1 (8.9)

onde 0 <z; <10 ¢=1,2.

Essa funcdo possui dois minimos locais. O minimo global é o ponto z* = 3.59585; 3.59585)”. O
valor da fungao nesso ponto é f(z*) = 17.30889.

A funcao Rastrigin é dada por:

F@) =10n+ > [(x:)* - 10 cos(2m) ()] (8.10)
i=1
onde n € N é o ntimero de varidveis, T € R" e z; € [-5.12;5.12] Vi=1,2,...,n.

A fungao Rastrigin é continua e multimodal. Para z; € [—5.12;5.12] e n = 10, existem 10" minimos
locais e um minimo global em 2* = (0;...;0)” onde f(z*) = 0.

A figura 8.7 mostra um grafico das fungoes Exponencial e Rastrigin.

O experimento apresentado em Vasconcelos et al. (1996) utilizou como critério de parada o alcance
de um valor minimo da temperatura. Os resultados praticos mostraram que o algoritmo apresentado
obteve melhores resultados que a implementagao classica do recozimento simulado.
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Figura 8.6: Resultados obtidos em 20 execu¢des do recozimento simulado para o projeto do circuito integrado
(Rutenbar (1989)).

3. Recozimento Simulado Multiobjetivo

A grande maioria dos problemas reais, possui muitos objetivos que sdo geralmente conflitantes
entre si. Desta forma, algumas versoes do recozimento simulado multiobjetivo tém sido propostas
na literatura. Nessa secdo serd mostrada uma das versdes mais recentes e eficientes. Estudos mais
detalhados sobre Simulted Annealing multiobjetivo podem ser encontrados em (Ehrgott e Gandibleux
(2000)), (Smith et al. (2004)), (Suman (2004)) e (Bandyopadhyay et al. (2008)).

A grande dificuldade em se obter uma versao eficiente multiobjetivo do recozimento simulado esta
no fato de que esse algoritmo gera somente um tnico ponto por execugao, enquanto que algoritmos
multiobjetivo devem idealmente gerar uma populagdo de pontos nao-dominados, que estejam espa-
lhados pelo conjunto e que sejam préximos a fronteira Pareto Otima. Para maiores detalhes sobre
otimizacao multiobjetivo, vide o capitulo 17.

A solugao encontrada para o problema de se gerar um conjunto de pontos no recozimento simulado
consiste em armazenar os valores intermediarios obtidos durante a execucao da ferramenta em um
conjunto de pontos ndo-dominados. Czyzak e Jaszkiewicz (1998) apresentaram uma primeira versao
deste algoritmo e posteriormente Bandyopadhyay et al. (2008) apresentaram uma versao mais eficiente,
cujos resultados s@o comparados com algoritmos consolidados na literatura, como o NSGA-II (Deb
et al. (2002)) e PAES (Knowles e Corne (2000a)). Uma vers@o do recozimento simulado multiobjetivo
é apresentada no Algoritmo 3, extraido de (Bandyopadhyay et al. (2008)).

Os parametros utilizados no Algoritmo 3 além das principais varidveis sao detalhados na tabela
8.3.

O algoritmo apresentado em Bandyopadhyay et al. (2008) é chamado AMOSA (Archived Multi-
objective Simulated Annealing), pois procura, a cada iteragao, identificar os pontos nao-dominados e
armazend-los. E feita uma clusterizagdo nesse conjunto de pontos nao-dominados a fim de forcar a
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Parametro | Significado

/ Varidvel

NT Numero de passos

ND Ntumero de ciclos auxiliares

LIM Limite de movimentos com sucesso
J j-ésimo ciclo auxiliar

) i-ésima variavel continua

U; u-ésimo sucesso da i-ésima variavel
TEMP Temperatura

Do Melhor solugao

Ci CZ ~ 0.2

Tabela 8.3:
tivo

Parametros e respectivos significados do recozimento simulado para problemas multiobje-

Parametro | Significado

/ Variavel

Tinaz Temperatura maxima. Corresponde ao valor inicial da tempe-
ratura.

Tonin Temperatura minima. Valor de referéncia para teste de con-
vergéncia.

Archive Conjunto de tamanho varidvel que ird armazenar os pontos du-
rante a execucao do SA. Esse conjunto deve ser inicializado com
pontos no espago de busca, gerados aleatoriamente. Ao final,
esse conjunto devera conter os pontos nao-dominados obtidos.

HL Tamanho maximo do conjunto Archive ao final da execucao do
algoritmo. Esse valor corresponde ao nimero de solugoes nao
dominadas a serem encontradas.

SL Tamanho méximo do conjunto Archive antes de ser aplicada
a operagao de clusterizacao de forma que o conjunto Archive
tenha tamanho H L.

iter Numero maximo de iterages para cada temperatura.

Q@ Taxa de reducao da temperatura.

Adomin Variavel referente ao menor valor de intensidade de dominéancia

encontrado. Dado um subconjunto de k£ pontos, é calculado a
intensidade de dominéncia entre new_pt e cada um desses k
pontos, utilizando a equagao 8.11. O menor desses valores é
atribuido a variavel Adomyin.
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Figura 8.7: Funcio Exponencial e Rastrigin respectivamente.

diversidade das solucoes. Durante a execugao da ferramenta, o nimero de pontos nao-dominados au-
menta. Quando a quantidade de pontos atinge um valor (|SL|), é realizada a clusterizagio, utilizando-
se |[HL| clusteres. O algoritmo de clusterizagao utilizado é Single Linkage (Jain e Dubes (1988)).

O algoritmo AMOSA utiliza um conceito a fim de mensurar um valor referente ao quanto uma
solugao é dominante sobre a outra. Esse conceito é chamado de intensidade de dominancia e é definido
da seguinte forma:

Definigao 8.4 - Sejam a e b duas solugdes vidveis para um problema P. A intensidade de domindncia
€ dada pela equacdo:

M
Adomay =[] <7|f’(a)];f’(b)‘>, (8.11)
i=1,fi(a)#fi(b) '

onde M ¢é o numero de objetivos e R; € o intervalo do i-ésimo objetivo.

O AMOSA procura por pontos que possuam uma grande intensidade de dominancia. Entretanto,
assim como o recozimento simulado mono-objetivo, nas primeiras iteragoes do algoritmo (enquanto a
temperatura ainda estd alta), sdo aceitos pontos com baixa intensidade de dominéancia e até mesmo
pontos nao-dominados. Contudo, a medida em que a temperatura vai caindo, a probabilidade de se
aceitar um estado pior diminui.

Além de possuir uma complexidade computacional similar & complexidade dos algoritmos mais
eficientes encontrados na literatura (vide tabela 8.4), resultados praticos mostraram que o AMOSA ¢é
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capaz de gerar resultados competitivos, considerando como medidas de comparacao a:
e Convergéncia - Medida da distancia entre os valores obtidos e a Fronteira Pareto Otima obtida;

e Pureza - Fracao calculada com a comparagao entre o resultado obtido pelo algoritmo e a com-
binagdo dos resultados obtidos por diferentes algoritmos. Quanto mais proximo de 1, melhor é
a performance; quanto mais proximo de 0, mais fraca é a performance do algoritmo em questao;

e Espacamento - Medida da distribuicao dos pontos nao-dominados obtidos dentro da fronteira.
Quanto maior for o espalhamento entre os pontos, melhor o resultado.

Tabela 8.4: Complexidade dos Algoritmos Multiobjetivos

Algoritmo Complexidade

NSGA-II O(iter x M x N?)

PAES O(iter x M x N)

AMOSA O(iter x N x (M +log(N)))

Na tabela 8.4 iter equivale ao nimero maximo de iteragoes (parametro que deve ser fornecido
para o algoritmo); M é o ntimero de objetivos e N é o tamanho da populagdo. No caso do AMOSA,
N = |HL|.

4. Conclusoes

Esse capitulo apresentou o recozimento simulado, desde sua primeira versao mono-objetivo até a
versao mais recente, multiobjetivo, destacando a sua aplicacdo em problemas discretos e continuos.
A simplicidade dessa ferramenta fez com que se tornasse bastante popular desde seu surgimento na
comunidade cientifica, sendo utilizada em diversas aplicagoes.

Durante alguns anos, quando a comunidade de otimizagao se voltava mais para o estudo sobre pro-
blemas com multiplos objetivos, o recozimento simulado foi pouco utilizado, uma vez que as primeiras
versoes multiobjetivo desse algoritmo nao produziam um resultado com boa qualidade. A dificuldade
inicial do recozimento simulado estava no fato de que sé se trabalhava com um ponto por iteracao,
enquanto nas demais ferramentas Evolucionarias se trabalhava com uma populagdo de pontos. A
insercdo da idéia de se usar um arquivo para armazenar os pontos nao-dominados intermediarios,
bem como critérios para aumentar a diversidade (Pureza e Espacamento) fez com que o recozimento
simulado voltasse a pauta dos temas pesquisados como uma ferramenta robusta e eficiente para se
resolver problemas de otimizagao.
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Algoritmo 2 Pseudocédigo para o algoritmo recozimento simulado continuo

W W W W W W W N NN ND N NN NN = = = e e = =

R R R R e e s W W W

INICIALIZA(NUCICL, LIM, TEMP, x9);
Ind < 0; H = {h1,ha,...,ha}; fo < f(xo0);
xh « al+rhy; f 4+ f(2); NT; + NT; + 1;
se f' < f entao
a2 f < fliup <+ 10— 0+ 1
se i > nd entao
i< 1;
fim se
se [/ < fo entao
po < 2’5 fo < f';
fim se
senao
{Execugao do algoritmo de Metropolis}
Gere uma perturbagao;
se Novo estado for aceito entao
goto linha 3;
fim se
fim se
se j < 10nd entao
se j > 2nd A u € [0.4;0.6] entao
goto linha 29;
senao
JeJ+ L
se Ind =0Aj € [k, 2k, 3k] entao
2213\7% < 0.3 entao
Aumentar TEMP;
fim se
se Zl]\qrth > 0.3 entao
Reduzir TEMP;
fim se
senao
goto linha 3;
fim se
fim se

se

: fim se
. se

Uy =
Nt 0.6 entao

hi  hi[1 + G080,

. fim se
. se - < 0.4 entao

Nt;
hi — }Lz[l + Ci(o(;t;pi)]fl;

: fim se
: Reduzir TEMP; Ind < Ind + 1;
: se Atingiu Critério de Parada entao

Fim do Algoritmo;

: senao

z 4= pos; f < fo;
goto linha 3;

. fim se
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Algoritmo 3 Recozimento Simulado Multiobjetivo

1
2
3
4:
5
6
7

8:

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:

31:
32:
33:
34:

35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:

42

43:

: INICTIALIZA ( Tomax, Tonin, HL, SL, iter, o, temp, Archive);
. current_pt < random(Archive);
. enquanto temp > T,,,, faga
para i < 0; ¢ < iter; i + + faca
new_pt < perturb(current_pt);
se current_pt domina new_pt entao {Caso 1}

_ (Zk:1 Adomi newpt) +AdOMcurrent_pt,newpt .
Adomgyg = =2 e :

dominam new_pt, k > 0}
prob = 1

{k = numero total de pontos em Archive que

1+exp(Adomgyg*xtemp) )
Aceite new_pt como current_pt de acordo com a probabilidade prob;

fim se
se current_pt e new_pt ndo dominam um ao outro entao {Caso 2}

Verifique a dominancia de new_pt em relagao aos pontos em Archive
se new_pt é dominado por k, (k > 1) pontos de Archive entao {Caso 2a}
k
pT’Ob = m, Adomavg = M,
Aceite new_pt como current_pt de acordo com a probabilidade prob;
fim se
se new_pt é dominado por todos os pontos em Archive entao {Caso 2b}
new_pt < current_pt; Adicione new_pt a Archive;
Se Archive_size > SL, clusterize Archive com HL clusteres;
fim se
se new_pt domina k, (k > 1) pontos de Archive entdo {Caso 2c}
new_pt < current_pt; Adicione new_pt a Archive; Remova os k pontos dominados de Archive;
fim se

fim se
se new_pt domina current_pt entao {Caso 3}

Verifique a dominancia de new_pt em relagao aos pontos em Archive
se new_pt é dominado por k, (k > 1) pontos de Archive entao {Caso 3a}
Adom i, = MIN(diferenga de dominancia entre new_pt e os k pontos);
prob = m;
current_pt < ponto que corresponde a Adom,,;, com probabilidade = prob. Caso contrario,
new_pt <— current_pt;
fim se
se new_pt é dominado por todos os pontos em Archive entao {Caso 3b}
new_pt < current_pt; Adicione new_pt a Archive;
caso current_pt estd em Archive, remova-o ponto, Senao, caso Archive_size > SL, clusterize
Archive com HL clusteres;
fim se
se new_pt domina k pontos de Archive entao {Caso 3c}
new_pt < current_pt; Adicione new_pt a Archive; Remova os k pontos de Archive;
fim se

fim se
fim para
temp = o *x temp;
: fim enquanto
Se Archive_size > SL, clusterize Archive com HL clusteres;
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A Busca Tabu (BT), conhecida na literatura inglesa como Tabu Search, ¢ uma metaheuristica de busca
local originada nos trabalhos independentes de Fred Glover (Glover, 1986) e Pierre Hansen (Hansen,
1986). Gendreau (2003) e Glover e Laguna (1997) apontam, no entanto, que muitos dos compo-
nentes presentes nesta primeira proposta da Busca Tabu, bem como outros que foram incorporados
posteriormente, ja haviam sido introduzidas em Glover (1977).

A BT surgiu como uma técnica para guiar uma heuristica de busca local tradicional na exploragao
do espago de solugtes além da otimalidade local, usando para isso basicamente estruturas de memoria.
Fla é uma das metaheuristicas mais usadas e seu sucesso decorre de sua eficiéncia em produzir solugoes
de alta qualidade para varios problemas combinatérios, entre os quais: programagao de horarios
(Santos et al., 2005; Souza et al., 2004), roteirizacdo (Archetti et al., 2006; Cordeau et al., 2002;
Gendreau et al., 1999, 1996) e sequenciamento (Allahverdi et al., 2008).

Sendo uma técnica de busca local, a BT parte de uma solucao inicial e se move no espago de solugoes
de uma solucdo para outra que esteja em sua vizinhanga. Além da necessidade de especificar como gerar
uma solugao inicial, definir os movimentos para explorar o espaco de solucoes e estabelecer o critério
de parada, que sdo componentes tipicos de técnicas de busca local, para projetar um algoritmo BT é
necessario, também, especificar os seguintes componentes basicos: (1) Critério de escolha da préxima
solugdo vizinha; (2) Selegao dos atributos do movimento; (3) Memdria de curto prazo para armazenar
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as regras de proibigao (lista tabu); (4) Nimero de iteragdoes que um atributo selecionado permanecerd
proibido (tamanho da lista) e (5) Critério de aspiracao.

Um algoritmo BT com esses componentes bésicos é o mais difundido, sendo suficiente para resolver
satisfatoriamente muitos problemas combinatérios (Glover e Laguna, 1997). Entretanto, a Busca Tabu
nao se resume apenas a isso. Algoritmos BT mais sofisticados incluem, também, o uso de memérias
de longo prazo para a aplicagdo de estratégias de intensificacao e/ou diversificagdo, bem como de
Reconexao por Caminhos e Oscilagao Estratégica, o que proporciona a técnica mais recursos para
explorar melhor o espago de solugoes.

Um grande numero de publicagoes descrevendo a Busca Tabu é encontrado na literatura. Entre
essas, destacamos: Gendreau (2003, 2002); Glover e Laguna (1997); Glover et al. (1993); Glover e
Laguna (1993); Hertz e de Werra (1990); Glover (1990, 1989); de Werra e Hertz (1989).

O restante deste capitulo estd organizado como segue. Na Secgao 1 ilustra-se o funcionamento
de um algoritmo béasico BT considerando um problema simples, mas de muita aplicabilidade, o da
Mochila 0-1. Nessa sec¢ao, os componentes tipicos da BT sdo progressivamente incluidos e justificados.
Na Segao 2 é apresentado o pseudocddigo de um algoritmo béasico BT. Na Segao 3 sdo apresentados
exemplos de regras de proibigdo para alguns problemas combinatérios. Na Segdo 4 s@o mostradas
estratégias para evitar a andlise da vizinhanga completa de uma solucao. Na Secdo 5 discute-se sobre
a implementagao eficiente da lista tabu, enquanto na Segao 6 relata-se sobre o tamanho ideal dessa
lista. Na Secao 7 sao listados os critérios de aspiragdo normalmente adotados nas implementacoes
baseadas em BT. Na Se¢ao 8 sao detalhadas as memérias de longo prazo baseadas em frequéncia de
transicao e residéncia. Na Segao 9 apresenta-se a técnica Oscilagdo Estratégica, enquanto na tltima
Secao sao listadas as referéncias usadas neste capitulo. A estratégia Reconexao por Caminhos, apesar
de normalmente fazer parte de uma implementacao baseada em Busca Tabu, nao serd apresentada,
uma vez que estd detalhada no capitulo deste livro sobre a técnica GRASP.

1. Funcionamento de um algoritmo BT

Para ilustrar o funcionamento de um algoritmo BT, consideraremos uma instancia do PMO01 (Pro-
blema da Mochila 0-1). Nesse problema, hd uma mochila de capacidade b, um conjunto de n itens j,
cada qual com um peso w; e um valor de retorno p; caso o item j seja alocado a mochila. O objetivo é
escolher os itens que devem ser alocados a mochila de forma que o valor de retorno total seja o maior
possivel, respeitando-se a capacidade da mochila.

Matematicamente, o PMO01 pode ser representado pelo modelo de programagao linear inteira defi-
nido pelas equacdes (9.1)-(9.3).

max f(s) = ijsj (9.1)

ijsj <b (9.2)
j=1
s;€{0,1} Vj=1,---,n (9.3)

em que s; é uma varidvel bindria que assume valor 1 se o item j for alocado a mochila e 0, caso
contrario.

A Eq. (9.1) representa a fungio objetivo, a qual visa & maximizagdo do valor de retorno dos itens
alocados & mochila. A restrigdo (9.2) impede que a capacidade da mochila seja superada, enquanto
as restri¢oes (9.3) definem o tipo das varidveis de decisao.

Como exemplo do PMO01, seja uma mochila de capacidade b = 32 e os dados da Tabela 9.1.
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Tabela 9.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1

Ttem j 112 (|3(4|5]|6 |7
Peso w; 4|15 101911
Retornop; |2 2 |3 |4]6| 5 |8

EN|
NeJ
oo

Como é uma técnica de busca local, a BT explora o espaco de solugdes S indo de uma solugao
s € S a outra s que esteja em sua vizinhanga V' C N(s). A solugao s’ € N(s) é dita vizinha de s se
ela for obtida pela aplicacdo de um movimento m a s, operacio esta representada por s’ < s @ m.

Em muitos problemas, a solu¢ao vizinha é alcancada por meio de véarios tipos de movimentos.
Nesse caso, N(s) = |J N'(s), sendo M = |Jm; o conjunto dos diferentes movimentos m;.

ieM
No Problema da Mochila 0-1, uma solucao s pode ser representada por um vetor binario n-dimen-
sional s = (s1, 52, , Sn), em que cada componente s; € {0, 1} assume valor 1 se o item j for alocado

a mochila e 0, caso contrario. Para explorar o espago de solugbes deste problema, um movimento
m natural é considerar a inversdo do valor de um bit. Desta maneira, a vizinhanga N(s) de uma
solugdo s do PMO1 consiste no conjunto dos vizinhos s’ que diferem de s pelo valor de um tnico bit.
Consideraremos, nesta definicdo de vizinhanga, que todas as solugdes vizinhas serao analisadas, isto é,
que V = N(s). Na Sego 4 é apresentada uma estratégia para evitar a anélise da vizinhanga completa.

E necessario, agora, definir uma fungao de avaliagdo para guiar o procedimento de busca no espaco
de solugbes do problema. Considerando que se deseja maximizar o valor de retorno trazido pela
utilizacao dos itens alocados a mochila, ha duas possibilidades para a escolha dessa funcao.

A primeira é considerar a exploracao apenas no conjunto de solucgoes factiveis. Neste caso, a fungao
de avaliagdo coincide com a prépria fungéo objetivo do problema, dada pela Eq. (9.1), e a solugao s
satisfaz & condigdo de que a capacidade da mochila seja respeitada, isto é, que a restrigdo (9.2) nao
seja violada.

Outra possibilidade é permitir a geracao de solucoes infactiveis. Neste caso, ao invés de utilizar
a funcdo f da Eq. (9.1), avaliarfamos uma solugao s pela fungao auxiliar g, baseada em penalidade,
dada pela Eq. (9.4):

g(s) = ijsj — p x max{0, ijsj — b} (9.4)
=1 =1

sendo p uma penalidade.

A primeira parcela dessa funcao de avaliagao g é a fungao objetivo f propriamente dita do PMO1,
enquanto a segunda é uma penalizagdo que tem como objetivo desestimular a colocagdao na mochila de
itens que ultrapassam sua capacidade. Como a fungdo g deve ser maximizada, o sinal desta segunda
parcela é negativo de forma a nao incentivar a realizagdo de movimentos que gerem solugoes infactiveis.
O valor de p deve ser suficientemente grande para atender a esse objetivo. Para os dados da Tabela

n
9.1, pode-se tomar, por exemplo, p = > p; = 15.
j=1

Para o que se segue, serd permitida apenas a geracao de solugoes factiveis. No entanto, pode ser
conveniente alternar a exploragdo do espago de solugbes entre solugoes factiveis e infactiveis e, nesse
caso, a fungao g dada pela Eq. (9.4) deve ser usada. Consideragoes acerca dessa estratégia sao feitas
na Secao 9.

Consideremos um exemplo do PMO1 cuja solucdo inicial seja s = (1,0,0,1, 0,1,1,0), obtida de
forma aleatéria. A essa solucio estdo associados os valores f(s%) = 19 e peso(s®) = 32, correspondentes

n
a aplicacao da fungao objetivo f dada pela Eq. (9.1) e da fungao peso(s) = > wjs;, respectivamente.
j=1
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Na Tabela 9.2 estao representados todos os vizinhos segundo a definicao de vizinhanca adotada.
Na primeira coluna desta tabela representa-se o niimero do vizinho; na segunda, o vizinho; na terceira,
seu peso e na quarta, o valor de sua fungao de avaliagdo. O sinal “—” indica que a respectiva solugao
é infactivel. Nimeros em negrito indicam o bit modificado.

Tabela 9.2: Vizinhanca da solucio s°

viz. s’ € N(s%) peso(s’) | f(s)
1 1(0,0,0,1,0,1,1,0) | 28 17
2 | (1,1,0,1,0,1,1,0) | 47 =
3 [ (1,0,1,1,0,1,1,0) | 39 =
1 [ (1,0,0,0,0,1,1,0) | 23 15
5 1 (1,0,0,1,1,1,1,0) | 40
6 | (1,0,0,1,0,0,1,0) | 22 14
7 1(1,0,0,1,0,1,0,0) | 23 11
8 |1(1,0,0,1,0,1,1,1) | 43 -

A solucdo s° representa um 6timo local em relacdo & vizinhanca considerada, uma vez que todos os
seus vizinhos tém avaliacao pior. Uma heuristica de busca local convencional pararia nesse ponto. No
entanto, a BT aceita solu¢oes de nao-melhora como estratégia para ir além desse 6timo. No exemplo
considerado, escolheremos o melhor membro s’ € N(s%) como critério de escolha do prézimo vizinho,
no caso, o primeiro. Desta forma, ao final da primeira iteragdo, a nova solugdo corrente passa a ser
s'' =(0,0,0,1,0,1,1,0), com f(s') =17, sendo o valor da melhor solucio dada por f(s*) = 19.

Vejamos o que aconteceria caso prosseguissemos com a mesma estratégia para a vizinhanga da
solugao corrente. Seus vizinhos estdao explicitados na Tabela 9.3.

Tabela 9.3: Vizinhanca da solucdo s!

viz. s" € N(s) peso(s’) | f(s)
1 [ (1,0,0,1,0,1,1,0) | 32 19
2 1(0,1,0,1,0,1,1,0) | 43 -
3 (0,0,1,1,0,1,1,0) | 35 -
4 (0,0,0,0,0,1,1,0) | 19 13
5 1(0,0,0,1,1,1,1,0) | 36
6 | (0,0,0,1,0,0,1,0) | 18 12
7 1(0,0,0,1,0,1,0,0) | 19 9
8 |(0,0,0,1,0,1,1,1) | 39 -

Pela Tabela 9.3, a solucdo s’ = (1,0,0,1,0,1,1,0), com f(s') = 19, é o melhor vizinho de s'. Se
movéssemos para essa solucio, obtendo s? < ', voltarfamos & solucio inicial s° e, posteriormente,
prosseguiriamos novamente em direcao a s, caso repetissimos a mesma estratégia anterior. Isto é, o
algoritmo ciclaria usando-se unicamente a estratégia de mover-se para o melhor vizinho.

Para evitar a ciclagem, ou seja, a geragdo de uma mesma sequéncia de solugoes ja visitadas an-
teriormente, um algoritmo BT usa uma estrutura de meméria, a chamada lista tabu, assim chamada
a lista de solugoes “proibidas”. Sempre que uma solugao é gerada, ela é colocada na lista tabu T.
Assim, a medida que uma nova solugao é gerada, a lista é aumentada. No exemplo dado, ao final da
primeira iteracdo terfamos Tt = {50}7 indicando que s° néo seria candidato ao melhor vizinho de s!,
por j4 ter sido gerado anteriormente. A nova solucdo agora deve ser s2 = (0,0,0,0,0,1,1,0), uma vez
que este é o vizinho nao tabu de melhor avaliagdo. Com esta estratégia de memoria, o algoritmo BT
pode ir além do 6timo local e acessar outras regides do espago de solugoes.

Uma lista tabu cldssica armazena |T| solugdes e funciona numa estrutura de fila de tamanho fixo,
isto é, quando a lista estd cheia e uma nova solugdo entra, a mais antiga sai. Essa estratégia esta

1



CAPITULO 9
BUSCA TABU

fundamentada no fato de que na exploragao do espago de solugoes, as solucoes geradas ha mais tempo
possivelmente estdao “distantes” da regido do espago sob anilise e, como tal, ndo tém influéncia na
escolha da proxima solu¢do vizinha naquela regido. Desta forma, armazendo-se apenas as solugoes
mais “proximas” da solugdo atual, a ciclagem estard evitada nessa regiao. Por armazenar apenas as
solugdes mais recentes, essa lista tabu é referenciada como uma memdria de curto prazo (short-term
memory). Uma lista de tamanho |T|, no entanto, somente impede ciclos de até |T| solugoes. Isso
significa que, se na k-ésima iteracdo a lista tabu é T' = {s’“”7 oo, sk2 s’“fl}7 entao, quando r = k, a
ciclagem estard completamente evitada. Entretanto, na iteracio seguinte, s*~" sai da lista, podendo
retornar caso seja novamente selecionada pelo critério de escolha do préximo vizinho. A defini¢ao do
tamanho da lista é, pois, um parametro critico da BT. A dimenséo da lista ndo pode ser tao pequena,
sob pena de haver ciclagem; nem tao grande, para armazenar desnecessariamente solucées que nao
estejam ligadas a histéria recente da busca. Uma ideia do tamanho da lista tabu sera discutida mais
adiante, na Se¢ao 6.

Em muitas aplicagGes reais, no entanto, além de requerer muito espaco em meméria, é muito
dispendioso computacionalmente avaliar se uma solucao estd ou nao presente na lista tabu. Por
exemplo, em um problema de programacao de tripulagoes (crew scheduling), uma solucao é uma escala
de trabalho, isto é, um conjunto de jornadas, cada qual representada por um conjunto de viagens a
serem realizadas pelos tripulantes. Verificar se uma dada escala estd ou ndo em uma lista tabu de
solugdes envolveria comparar as jornadas que a compoem com aquelas das escalas armazenadas em 7.
Essa operagao poderia ser simplificada, comparando-se primeiramente o valor da fungao de avaliagao
da escala dada com o das escalas da lista. Sendo diferente, entao a referida escala néao seria tabu; caso
contrario, o segundo passo da comparagao consistiria em analisar o custo das jornadas. Igualmente,
havendo algum custo diferente, concluiriamos que a escala corrente ndo é tabu. No entanto, no caso
de todos os custos serem iguais, entao as jornadas seriam comparadas viagem por viagem. Mesmo
essa alternativa de comparacao é ainda muito custosa computacionalmente.

Por outro lado, quando se move de uma solucao para outra que esteja em sua vizinhanca, na
realidade a solucao vizinha difere muito pouco da solugao corrente, mais precisamente, apenas do
movimento realizado. Em vista disso e das consideragoes anteriores, ao invés de armazenar toda uma
solugdo na lista, guarda-se nela apenas alguma regra de proibigdo associada a um atributo (carac-
teristica) da solugao ou movimento realizado para impedir o retorno a uma solugdo ji gerada ante-
riormente. O atributo selecionado é dito tabu-ativo e uma solucdo que contém atributos tabu-ativos
torna-se tabu. Um movimento € dito tabu se ele der origem a uma solugao tabu. Referenciar-nos-
emos a tal lista como lista tabu baseada em atributos. Na Se¢do 3 s@o mostradas algumas regras de
proibigao para problemas combinatérios que usam movimentos de insercao e troca.

Voltando ao PM01, quando se muda para um novo vizinho, este difere da solugdo corrente apenas
no valor do bit modificado. Por exemplo, da solucdo s° para a solucio s', o tinico bit alterado é o
primeiro. Ent&o, nada mais natural do que considerar como atributo a posi¢ao do bit na solucao e
como regra de proibicao, a inversao do valor do bit dessa posicao. Desta forma, a posicao 1 torna-se
tabu ativa e o movimento que altera o valor do bit desta posicao é dito tabu pois gera uma solucao
tabu (a solucdo sY).

Considerando uma lista tabu de tamanho 2, isto é, |T| = 2, na primeira iteragdo (Tabela 9.2)
proibirfamos a inversido do primeiro bit, representando esta operagiao por T = {(1)}. Com isso, todos
os vizinhos obtidos de s!' pela alteracio do primeiro bit estardo proibidos. Desta forma, o retorno a
sV fica impedido. Na segunda iteragio (Tabela 9.3), o melhor vizinho nio tabu de s' é obtido pela
alteracdo do quarto bit, entdo T' = {(1), (4)} ao final desta iteragdo. Agora, estd proibida a geragao
de vizinhos de s2 que diferem desta solucio pela alteracio no valor do primeiro ou quarto bit.

Passemos, agora, & terceira iteracdo, procurando a préxima solucdo vizinha de s2. A Tabela 9.4
relaciona os dados da vizinhanga completa desta solugao.

Na Tabela 9.4, os vizinhos 1 e 4 (assinalados com um ¢ na primeira coluna) estéo proibidos de serem
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Tabela 9.4: Vizinhanca da solucido s

viz. s’ € N(s?) peso(s’) | f(s)
7 [ (1,0,0,0,0,1,1,0) | 23 15
2 1(0,1,0,0,0,1,1,0) | 34 -
3 (0,0,1,0,0,1,1,0) 26 16
I (0,0,0,1,0,1,1,0) | 28 17
5 (0,0,0,0,1,1,1,0) 27 19
6 1(0,0,0,0,0,0,1,0) | 9 8
7 1(0,0,0,0,0,1,0,0) | 10 5
8 1(0,0,0,0,0,1,1,1) | 30 20

acessados, uma vez que o vizinho 1 é alcancado alterando-se o primeiro bit e o vizinho 4, o quarto bit,
e ambos pertencem a lista tabu 7. Como se observa, o melhor vizinho nao tabu (assinalado com um
asterisco) é o tltimo, dado por s’ = (0,0,0,0,0,1,1,1), o qual passa a ser a nova solucio corrente s°.
Essa solucdio é melhor que a melhor solucio gerada até entdo, pois f(s%) = 20 > f(s*) = 19. Assim, a
melhor solucdo deve ser atualizada. A estratégia de mover para o melhor vizinho, ainda que esse seja
de pior avaliagao, associada ao uso de memoria, proporcionou & busca a possibilidade de prosseguir
além do 6timo local s° e encontrar melhores solucdes, sem a ocorréncia de ciclagem. Como definimos
|T'| = 2 e a lista tabu ja tem dois atributos tabu-ativos, entdao o atributo tabu mais antigo, (1), sai
para a entrada de (8), resultando em T = {(4), (8)} ao final desta iteracao.

A lista tabu baseada em atributos se, por um lado, visa & eliminagao de ciclagem (uma vez que ela
garante o ndo retorno, por |T'| iteragoes, a uma solugdo ji visitada anteriormente); por outro, pode
ser restritiva (de Werra e Hertz, 1989). De fato, aplicando-se o movimento tabu (4) & solucdo s3 do
PMO1, obtém-se a solugao s’ = (0,0,0,1,0,1,1,1) que ainda nao foi gerada e, dessa forma, nao deveria
estar proibida. Em outras palavras, uma lista tabu baseada em atributos pode nao somente impedir
o retorno a uma solugdo ja gerada anteriormente, como também impedir que algumas solucées do
espaco de busca sejam alcangadas.

De forma a contornar essa situagdo, aplica-se o chamado critério de aspira¢ao. Um critério de
aspiragao é um mecanismo que retira, sob certas circunstancias, a classificacdo tabu de um movimento.
Um exemplo simples de aplicacao dessa ideia é executar um movimento tabu somente se ele conduzir
a um vizinho melhor que s*. Esse é o chamado critério de aspiracao por objetivo global. FEle se
fundamenta no fato de que se um movimento tabu conduz a uma solugdo com valor melhor que o
da melhor solugao encontrada até entdo, é sinal de que ela ainda nao foi gerada. Outros critérios de
aspiragao sao discutidos na Secao 7.

Nas Tabelas 9.5 a 9.10 sao registradas as caracteristicas das solucoes geradas pela Busca Tabu
aplicada ao PM01 durante as proximas 6 iteragoes. Em cada tabela sao mostrados os dados dos
vizinhos, o valor da solugao corrente, o valor da melhor solucdo encontrada até entao, bem como a
lista tabu ao final da iteragdo. Considerou-se como critério de parada 3 iteracoes sem melhora.

A melhor solucao obtida ao final das nove primeiras iteracoes da Busca Tabu foi s* = 5 =

(1,0,0,0,1,0,1,1), com valor f(s*) =23, sendo ela alcangada na sexta iteragao.

Tlustra-se, pela Figura 9.1, a evolug@o do valor da fungéo objetivo do PMO01 ao longo das iteragoes
realizadas. A Figura 9.2, por sua vez, mostra uma situacao de ciclagem em Busca Tabu. Observa-se
que, a partir da quinta iteragdo, aparece uma sequéncia de valores para a fungao objetivo que se repete
de 6 em 6 iteragoes.
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Tabela 9.5: Vizinhanca de s> Tabela 9.6: Vizinhanca de s*
viz. s’ € N(s%) peso(s’) | f(s') viz. s’ € N(s%) peso(s’)| f(s')
1 [(1,0,0,0,0,1,1,1)] 34 - 1 [(1,0,0,0,0,0,1,1)] 24 | 17
2 1(0,1,0,0,0,1,1,1)| 45 - 2 1(0,1,0,0,0,0,1,1)| 35 -
3 1(0.0,1,0,0,1.1,1)| 37 - 31(0,0,1,0,0,0,1,1)] 27 | 18
471(0,0,0,1,0,1,1,1) 39 - 4 1(0,0,0,1,0,0,1,1) 29 19
5 1(0,0,0,0,1,1,1,1) 38 - 5*1(0,0,0,0,1,0,1,1) 28 21
6* [(0,0,0,0,0,0,1,1)| 20 | 15 6% 1(0,0,0,0,0,1,1,1)| 30 | 20
7 1(0,0,0,0,0,1,0,1) 21 12 7 1(0,0,0,0,0,0,0,1) 11 7
8 [(0,0,0,0,0,1,1,0)| 10 | 13 8’ (0,0,0,0,0,0,1,0)] 9 8
={(8),(6)}; f(s") = 15; f(s") = 20 ={(6),(5)}; f(s°) = 21; f(s") = 21
Tabela 9.7: Vizinhanca de s® Tabela 9.8: Vizinhanca de s°
viz. s’ € N(s°) peso(s') | f(s') viz. s’ € N(s%) peso(s’)| f(s")
" [(1,0,0,0,1,0,1,1)] 32 | 23 17 [(0,0,0,0,1,0,1,1)] 28 | 21
2 [(0,1,0,0,1,0,1,1)| 43 - 2 [(1,1,0,0,1,0,1,1)| 47 -
3 ](0,0,1,0,1,0,1,1) 35 - 3 ](1,0,1,0,1,0,1,1) 39 -
1 ((0,0,0,1,1,0,1,1)] 37 - 1 [(1,0,0,1,1,0,1,1)| 41 -
5¢ [(0,0,0,0,0,0,1,1)| 20 | 15 5 [(1,0,0,0,0,0,1,1)| 24 | 17
6" (0,0,0,0,1,1,1,1)] 38 - 6 [(1,0,0,0,1,1,1,1)| 42 -
7 1(0,0,0,0,1,0,0,1)| 19 | 13 7 (1,0,0,0,1,0,0,1)| 23 | 15
8 1(0,0,0,0,1,0,1,0) 17 14 8" 1(1,0,0,0,1,0,1,0) 21 16
T={(5),10)k f(s°) =23; f(s") =23 T={(1),8)} f(s7) =16; f(s") =23

2. O Algoritmo Busca Tabu

O Algoritmo 1 resume as ideias bésicas apresentadas da Busca Tabu para um problema de mini-
mizacao. Os parametros principais de controle do algoritmo sao a cardinalidade |T'| da lista tabu, o
critério de aspiragao, a cardinalidade do conjunto V' de solugoes vizinhas testadas em cada iteracao e
a regra de parada.

As regras de parada comumente utilizadas sdo: (a) o nimero de iteragoes sem melhora na solugao
global (iter - Melhorlter) atinge um valor maximo BTmaz e (b) o tempo de processamento atinge um
tempo maximo permitido.

3. Exemplos de regras de proibicao

Tlustraremos, nesta se¢do, algumas regras de proibicdo comumente aplicadas a problemas que
envolvem permutagao de elementos de uma solugao.

Seja uma permutagio (solucao) s de n elementos. Em um movimento de troca, um elemento i da
posicao s; é permutado com o elemento j da posicao s;, enquanto em um movimento de inser¢ao, um
elemento 4 da posicao s; € inserido na posicao s;.

Exemplo: Dada a solugdo s = (2,6,1,5,4,3), a solugao s’ = (2,6,1,3,4,5) é obtida de s pela
permutacgao do elemento 5, da quarta posicdo, com o elemento 3, da sexta posicao. Ja a solugao
s’ =(2,6,1,4,3,5) é obtida de s inserindo-se o elemento 5, da quarta posigao, na sexta posiao.

Um atributo pode ser definido pelo par (elemento, posi¢ao do elemento). Considerando a troca do
elemento 7 da posigao s; com o elemento j da posigao s; ou que o elemento 7 ¢ inserido na posicao s;,
podemos ter as seguintes regras de proibigdo para movimentos de troca e inser¢ao (Franga, 2009):

1. Impedir movimentos que resultem em uma permutagdo em que i ocupe a posi¢do s; e j ocupe
a posicao sj. Para o exemplo considerado, supondo a troca de ¢ = 5 com j = 3, entao estd
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Fungao objetivo

Tabela 9.9: Vizinhanca de s” Tabela 9.10: Vizinhanca de s8
viz. s € N(s") peso(s’)| f(s') viz. s’ € N(s%) peso(s’)| f(s)
17 [(0,0,0,0,1,0,1,0)] 17 14 17 [(0,0,0,0,1,1,1,0)| 27 19
2 [(1,1,0,0,1,0,1,0)| 36 - 2 [(1,1,0,0,1,1,1,0)] 46 -
3 [(1,0,1,0,1,0,1,0)| 28 19 3 [(1,0,1,0,1,1,1,0)| 38 -
1 (1001 1,0,1,0)] 30 20 1[(1,0,0,1,1,1,1,0)] 40 -
5 1(1,0,0,0,0,0,1,0) 13 10 5 1(1,0,0,0,0,1,1,0) 23 15
6* |(1,0,0,0,1,1,1,0)| 31 21 6’ [(1,0,0,0,1,0,1,0)| 21 16
7 1(1,0,0,0,1,0,0,0) 12 8 7 1(1,0,0,0,1,1,0,0) 22 13
8* (1,0,0,0,1,0,1,1)| 32 23 8 (1,0,0,0,1,1,1,1)] 42 -

= {(8), ) J(s") = 2L; f(s") = 23 T={(6), (D} F(") = 19; [(s*) =23

n+——m————————— BT
o 1 2 3 4 5 5 7 8 9 10 0 2 4 6 8 1012 14 16 12 20 22 24
Iteracéo lteracéo
Figura 9.1: Evolugao da funcao objetivo Figura 9.2: Exemplo de ciclagem

Algoritmo 1 Busca Tabu

R e

,S

Entrada: f(.),N(.),|T|,|V

Saida: s*

s¥ s {Melhor solugio encontrada até entao}
Iter + 0 {Contador do nimero de iteragoes}
MelhorIter < 0 {Iteracdo mais recente que forneceu s*}
T+« 10 {lista tabu}

enquanto Critério de parada nao satisfeito faga
Tter < Iter+1
Seja s’ <+ s@®m o melhor elemento de V' C N(s) tal que o movimento m nao seja tabu (m ¢ T)
ou s atenda a um critério de aspiracao
Atualize a lista tabu T'
s+ &
se f(s) < f(s*) entao
§* s
Melhorlter < Iter
fim se
fim enquanto

: Retorne s*

proibido que o elemento 5, da quarta posi¢do, ocupe a sexta posicao, assim como o elemento 3,
da sexta posicdo, ocupe a quarta posicao.

2. Impedir movimentos que resultem em uma permutacao em que i ocupe a posi¢ao s; ou j ocupe
a posicao sj. Para o exemplo considerado, supondo a troca de ¢ = 5 com j = 3, entao estd
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proibido que o elemento 5, da quarta posi¢do, ocupe a sexta posicdo ou, entao, que o elemento
3, da sexta posicao ocupe a quarta posicao.

3. Impedir que o elemento i retorne a posicao s;. No exemplo dado, estd proibido que o elemento
5 retorne a quarta posigao.

4. Impedir que o elemento ¢ mova para posicoes k < s;. No exemplo considerado, ficaria proibido
que o elemento 5 movesse para qualquer posi¢do menor ou igual a quarta.

5. Impedir que o elemento 7 se mova para posicoes k& < s;. No exemplo referenciado, estaria
impedida a mudancga do elemento 5 para posigoes inferiores ou igual a sexta. FEm outras palavras,
neste caso, esta regra impediria qualquer movimentacao do elemento 5, uma vez que a sexta
posicao ¢é a ultima.

6. Impedir que o elemento ¢ se mova. Para o exemplo dado, o elemento 5 estaria proibido de se
mover.

7. Impedir que os elementos i e j troquem de posi¢ao com quaisquer outros elementos. No exemplo
considerado, ficaria proibida a troca de posi¢ao do elemento 5 com qualquer outro elemento, bem
como a troca do elemento 3 com qualquer outro.

8. Impedir que os elementos i e j se movam. No exemplo dado, isto significa que o elemento 5 esta
proibido de se mover para qualquer outra posicao, assim como o elemento 3.

As regras anteriores estao listadas em ordem crescente de restritividade, isto é, as primeiras regras
impedem a geracao de um conjunto menor de solucoes, enquanto as ultimas proibem um nimero bem
maior de solugdes.

O préximo exemplo considera um problema de alocacdo de aulas a salas (Classroom Assignment
Problem). Nesse problema, hd um conjunto H = {1,2,3,4} de hordrios para a realizagdo das aulas,
um conjunto S = {1, 2,3} de salas nas quais as aulas sdo ministradas e um conjunto M = {A, B,C} de
aulas a serem ministradas, cujos horédrios sdo previamente fixados. A Tabela 9.11 mostra uma solugao
s, enquanto a Tabela 9.12 apresenta uma solucao s’ obtida de s por meio de um movimento de troca
de sala envolvendo duas aulas distintas.

Tabela 9.11: solugao s Tabela 9.12: solugao s’
Salas Salas
Horario 1 2 3 Hordrio 1 2 3
1 A 1 A
2 D 2 D
3 C D 3 D C
4 B C 4 B C

Nas tabelas 9.11 e 9.12, cada célula s;; representa a aula ministrada no horario i e sala j. Por
exemplo, na solucao s, a aula C é ministrada na sala 2 durante os horarios 3 e 4. Como atributo do
movimento de troca, podemos considerar o par (i, j), indicando uma aula (definida por seu horério 4
de inicio) e sua sala j de realizagdo. As seguintes regras de proibicao sdao possiveis, dentre outras: (a)
Impedir a troca das aulas envolvendo as salas j1 e j2, com inicio no horério 4, sendo ¢ = min{iy, a2},
i1 0 hordrio de inicio da aula da sala j; e i3 o da sala jo; (b) Impedir que a aula da sala j;, iniciada
no hordrio i1, seja mudada para a sala jo; (¢) Impedir que a aula da sala j;, com inicio no horério i1,
seja mudada; (d) Aplicar uma das regras anteriores, associadas ao valor da funcao objetivo antes da
execucao do movimento.
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Para uma classe de problemas de sequenciamento em uma maquina com penalidades por an-
tecipacao e atraso da produgao, Wan e Yen (2002) desenvolveram um algoritmo baseado em Busca
Tabu que faz uso de movimentos de troca envolvendo apenas tarefas adjacentes na ordem de producgao.
Os autores estabeleceram como atributo tabu a tripla (4, j, fo), em que i e j sdo as tarefas envolvidas
na troca e fo é o valor da funcao objetivo da solug@ao antes do movimento realizado.

Exemplos de regras de proibigdo para os problemas de programagao de horérios, generalizado de
atribuigdo e n-rainhas s@o apresentados na Secao 8.

4, Lista de Candidatos

Para muitos problemas combinatérios, a exploragao da vizinhanga completa é muito custosa com-
putacionalmente. Para esses casos, é essencial utilizar uma Lista de Candidatos.

Em uma Lista de Candidatos, a andlise da vizinhanca N da solugao corrente é restringida a
um subconjunto V dessa (linha 9 do Algoritmo 1). Tipicamente, sdo analisadas apenas as solugoes
“promissoras”, assim referenciadas as solugoes que satisfazem a um determinado critério.

Para exemplificar tal estratégia, consideremos o problema de sequenciamento em uma méquina
tendo como objetivo a minimizagdo do atraso total. Neste problema, sdo dados um conjunto de n
tarefas, o tempo de processamento p; da tarefa j e a data de entrega d; da tarefa j. Como varidveis de
decisao tem-se C}, representando o instante de término da tarefa j, e o atraso 7} dessa tarefa, definido
por T; = max{0,C; — d;}. O problema consiste, pois, em determinar uma sequéncia s que minimize
a Eq. (9.5):

T =Y max{0,C; - d;} (9.5)
j=1

Utilizando-se apenas movimentos de troca, tem-se uma vizinhanga de tamanho n(n — 1)/2, ou
seja, a andlise da vizinhanga inteira tem complexidade O(n2). Seja A = f(s') — f(s) o valor de um
movimento e uma instancia deste problema, extraida de Glover e Laguna (1997), com os seguintes
dados: p = (6,4,8,2,10,3) e d = (9, 12,15, 8,20, 22). Dada a sequéncia s = (1,2,3,4,5,6), tem-se que
o atraso total é T" = 36.

A Tabela 9.13 mostra a anélise da vizinhanca completa, a qual envolve 15 solugdes vizinhas. Nesta
tabela, mostra-se, também, o valor A do movimento, o atraso total T da solucao vizinha, bem como
o valor da diferenca entre as datas de entrega das tarefas i e j envolvidas na troca.
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Tabela 9.13: Vizinhanga de um problema de sequenciamento de tarefas

Tarefas A T |d; — dj
2 1 37 3
6 42 6

Tarefas A T |d; —d;
6 7 43 10

1

2
L 3 3 4 6 30 7
1 4 -4 32 1

3 5 4 40 5
1 5 21 57 11

3 6 -6 30 7
1 6 4 40 13

4 5 8§ 44 12
2 3 3 39 3

4 6 3 39 14
2 4 -6 30 4 56 T o)
2 5 20 56 8

Caso fosse criada uma lista de candidatos pela regra |d; — d;| < 3, terfamos analisado apenas 4
solugoes vizinhas (os movimentos que dao origem a essas solugdes estdo destacados em negrito na
Tabela 9.13). Dentre essas, a melhor solucdo (obtida a partir da troca entre as tarefas 5 e 6), estaria

incluida. Em outras palavras, com uma regra simples, a de que uma solugao vizinha sé é analisada se
a diferenca entre as datas de entrega das tarefas envolvidas na troca for menor ou igual a 3 unidades,
a vizinhanca é substancialmente reduzida. O valor 3 estabelecido para a distancia maxima entre as
datas de entrega é, obviamente, um parametro a ser considerado.

Ao invés de restringir a anélise da vizinhanca as solugoes “promissoras”, poder-se-ia, simplesmente,
reduzir a vizinhanga. Por exemplo, em problemas de alocacao de aulas a salas (classroom assignment
problem), que envolve um conjunto de salas, um conjunto de turmas e um conjunto de dias da semana
para a realizagdo das aulas, uma Lista de Candidatos pode ser um dia da semana. Nesta situagao,
pode-se aplicar uma estratégia do tipo: na primeira iteracao da BT utilizam-se como vizinhanga
solugoes obtidas a partir de movimentos envolvendo apenas as aulas da segunda-feira; na segunda
iteracao, aulas da terga-feira e assim por diante.

Em problemas de programagcao de horarios em escolas (school timetabling problem), poder-se-ia, de
forma analoga, considerar na primeira iteracao da BT uma vizinhanga envolvendo apenas as alocacoes
dos primeiros k professores; na segunda, dos préximos k professores e assim por diante, até atingir os k
ultimos professores, situagdo na qual se voltaria para a andlise da vizinhancga envolvendo os primeiros
k professores.

5. Implementacao eficiente da lista tabu

Na prética, normalmente néo se implementa uma lista tabu na estrutura de uma lista tal como
apresentado anteriormente, pois, quase sempre, é possivel utilizar uma estrutura de dados mais efici-
ente. Para mostrar isso, relembremos que no PM01 consideramos como movimento tabu a inversao
do valor do bit relativo a um dado item. Isso significa que a cada iteracdo da Busca Tabu deman-
damos um méaximo de O(|T'|) operagdes para verificar se um movimento é tabu ou néo, sendo |T| a
cardinalidade da lista. A complexidade dessa verificagdo pode ser reduzida a O(1) se utilizarmos uma
estrutura especial, que armazene apenas o tempo em que o movimento tabu permanecera na lista.
Esse tempo de permanéncia é conhecido como duragao tabu (tabu tenure).

Assim, no problema da mochila mencionado, ao invés de armazenarmos uma lista com os movi-
mentos tabus, poderfamos utilizar um vetor T' de n posigoes, com cada célula T'(j) representando a
iteragao até a qual a inversao do bit relativo ao item j estara proibida. Inicialmente, toma-se T'(j) =0
Vj=1,---,n. Considerando iter a iteragdo atual e supondo a proibi¢gdo durante Tempo Tabu iteracoes,
entao T'(j) < iter + Tempo Tabu.
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Exemplificando, ao final da primeira iteragdo do PMO1 considerado na Secao 1, tem-se j = 1,
iter=1 e TempoTabu = 2, entdo T = (3,0,0,0,0,0,0,0), indicando que qualquer modificagdo relativa
ao item 1 (primeira posigao do vetor T') estard proibida até a 3% iteragdo da Busca Tabu. Dito de outra
maneira, a inversao do bit da primeira posicao é um movimento tabu enquanto a iteracao corrente
iter < T'(1) = 3. Na segunda iteragdo (iter=2), a inversdo do bit da quarta posicdo foi considerada
tabu. Assim, aplicando-se também a mesma duragdo tabu, tem-se a “lista” T' = (3,0,0,4,0,0,0,0),
indicando que a alteracao dos valores dos bits relativos aos itens 1 e 4 esta proibida até a terceira e
quarta iteracoes, respectivamente. Observe que nao é necessario atualizar os demais componentes da
lista.

Osman (1993) trata um problema de roteamento de veiculos com um algoritmo BT que usa uma
estrutura de dados na forma de matriz para armazenar os movimentos tabus. Essa matriz, de di-
mensoes (n + 1) x v, consiste de v colunas (uma para cada conjunto R, de clientes da rota p) e n+ 1
linhas, sendo uma para cada um dos n consumidores e outra para um consumidor ficticio envolvido
nas operagoes de inser¢do. Um movimento consiste de dois pares (i, R,) e (j, Ry), os quais identificam
que o consumidor ¢ do conjunto R, de clientes da rota p foi trocado com o cliente j do conjunto R,
de consumidores da rota ¢g. Os atributos (i, R,) e (j, Ry) especificam as restricoes tabu que proibem
um movimento de ser realizado. Um movimento é considerado tabu se o consumidor ¢ retorna a R, e
Jj retorna a R, simultaneamente. Cada elemento T'(,p) da matriz registra o nimero da iteracdo na
qual o consumidor 7 foi removido do conjunto R,,. Inicialmente, a matriz T ¢ inicializada com valores
negativos altos para evitar a identificacdo equivocada de consumidores como tabu durante as iteracoes
iniciais. Um movimento é considerado tabu em uma iteracao k se nem i retorna a R,, nem j retorna
a R, durante as proximas TempoTabu iteracoes, isto é, se forem satisfeitas simultaneamente as duas
condicoes a seguir: k — T'(i,p) < TempoTabu e k —T(j,q) < TempoTabu.

Duas estratégias para escolha da préxima solucao vizinha sao adotadas em Osman (1993), cada
qual dando origem a uma variante diferente do algoritmo Busca Tabu. A primeira, denominada Best-
admissible selection strategy — BA, consiste em escolher o vizinho de melhor avaliacao dentre todos
da vizinhanga da solugao corrente. A segunda, chamada de First-best-admissible strategy — FBA,
consiste em escolher o primeiro vizinho que melhorar a solug@o corrente; no caso de nao haver solugées
de melhora, entdao o melhor vizinho de ndo melhora é selecionado. Para aplicar a estratégia BA sao
usadas duas matrizes, BSTM e RECM, de dimensoes v X v e [v(v—1)/2] X 2, respectivamente. A parte
triangular superior da matriz BSTM(p, ¢), com 1 < p < ¢ < v, é usada para armazenar a variacdo A;;
no valor da funcao objetivo associada ao melhor movimento obtido, de troca do consumidor i € R,
com j € Ry, ou um valor arbitrariamente alto se tal movimento nao é permitido. A parte triangular
inferior BSTM(g, p) é usada para armazenar o indice da posigdo [ associada com o par R, e R, no
conjunto de possiveis pares de combinagoes {1,2,--- ,v(v —1)/2}. Tal indice indica a posi¢ao em que
os atributos do melhor movimento estdo armazenados. Por exemplo, RECM((, 1) = ¢, RECM((, 2) = j.
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Em Glover e Laguna (1997) considera-se o problema da k-drvore minima. Esse problema consiste
em procurar uma arvore! de k arestas em um grafo G = (V, E), com E = {(,7),i,j € V}, tal que
a soma dos pesos dessas arestas seja minima. Um movimento consiste em eliminar uma aresta (i, j)
da arvore e substitui-la por outra do grafo, que nao pertence a arvore, sujeita a condicao de que o
grafo resultante também seja uma drvore. H& dois tipos de trocas possiveis. O primeiro consiste em
manter os mesmos vértices da arvore corrente, mudando-se apenas uma aresta. No segundo tipo, um
novo vértice entra em lugar de outro da arvore. Para qualquer das situagoes (adigdo ou eliminacéo de
arestas da drvore corrente), os autores sugerem a utilizacdo de uma tinica matriz tabu T, de dimensdes
n xn, em que n = |V|, para armazenar a iteracdo até a qual os movimentos de adigdo e eliminagdo das
arestas permanecem tabu. Importante ressaltar que nao héd confusdo nos dois estados possiveis de uma
mesma aresta, ji que em uma dada iteragdo uma aresta pertence ou ndo a arvore. Uma aresta (i, )
fica tabu-ativo, isto é, proibida de ser manipulada (adicionada, caso ela ndo pertenga & arvore corrente;
ou eliminada, caso contrdrio) na iteracao iter, se iter < T(i,j), sendo T'(i,7) = k + TempoTabu, k a
iteragdo na qual a aresta (4, j) tornou-se tabu-ativo e TempoTabu a duracao da regra de proibi¢ao. Os
autores chamam a atencao para o fato de que é possivel atribuir uma duragdo tabu para a adigao de
uma aresta e outra, diferente, para a eliminagao de uma aresta.

6. Tamanho da lista tabu

Em uma lista tabu, seja ela de solugdes ou baseada em atributos de movimentos/solucoes, o
tamanho da lista indica a quantidade méaxima de iteragbes em que cada solugao ou atributo deve 1a
permanecer para cumprir seu papel de impedir o retorno a uma solugao ja visitada anteriormente.
Por esse motivo, o tamanho da lista tabu é comumente referenciado como a duracao das regras de
proibicao ou duragao tabu. Discutiremos, nesta Secao, sobre a duragao tabu ideal.

Uma duragao pequena permite a exploragao de solugoes “proximas” a solug@o corrente, uma vez
que poucos movimentos sao proibidos; enquanto duragoes longas fazem com que a busca se “afaste”
dessa. O controle da duragdo tabu permite, portanto, fazer um balanco entre examinar uma regiao
mais profundamente (o que induz a uma estratégia de intensifica¢do) e mover-se para outras regioes
do espago de busca (o que induz a uma estratégia de diversificacio). A duracdo tabu deve ser longa
o suficiente para prevenir a ocorréncia de ciclagem e pequena o suficiente para nao proibir muitos
movimentos e parar o procedimento de busca muito prematuramente.

A duragao de uma regra de proibi¢do pode ser fixa durante toda a busca ou ser dinamica, isto é,
pode variar ao longo das iteragoes.

Nos anos 1980, muitos trabalhos cientificos adotavam como duracao tabu tipica, o niimero “mégico”
7, sendo esse um valor ainda muito usado, como nos trabalhos de Ronconi e Armentano (1997) e Wan
e Yen (2002) sobre sequenciamento. Outros autores preferem dimensionar empiricamente esse valor.
Por exemplo, Gendreau et al. (1993) trataram o problema da clique méxima? por trés estratégias de
Busca Tabu, combinando lista tabu de solucoes com lista tabu de atributos de movimentos. Para
explorar o espago de solucoes, os autores usaram dois tipos de movimentos, consistindo um deles
em inserir um vértice v na clique Q corrente e outro, em eliminar um vértice v de Q. Na primeira
estratégia, consideraram uma unica lista tabu contendo as ultimas 100 solugdes geradas; na segunda,
usaram duas listas, sendo uma com as ultimas 100 solugoes geradas e outra, baseada em atributos,
com os 5 dltimos vértices eliminados. Na terceira estratégia, de forma semelhante & segunda, também
foram usadas duas listas, mudando-se apenas o tamanho da lista de solucGes para 150.

Boa parte dos pesquisadores considera a duragao como dependente das caracteristicas do problema

Uma drvore é um grafo conexo (isto é, existe um caminho entre dois quaisquer de seus vértices) e sem ciclos
2 Dado um grafo nao orientado G = (V, E), uma clique (ou subgrafo completo) é um grafo cujos vértices sao todos
adjacentes entre si. Em outras palavras, Q é uma clique de G se @ C V(G) e para todo u,v € Q entdo (u,v) € E(G).
No problema da clique maxima o objetivo é determinar o tamanho w(G) da maior clique de G.
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e do tamanho da instancia considerada. Em Buscher e Shen (2009), por exemplo, os autores definem
uma duragdo tabu dada por |T| = 0,8 x (n x m x s)%% em que n é o nimero de tarefas, m é o
nimero de méquinas e s, o numero de sublotes. J4 em Osman (1993), sdo adotadas duas duragdes,
uma para cada um dos dois algoritmos baseados em Busca Tabu desenvolvidos. Em uma delas,
considera-se |T'| = 8 + (0,078 — 0,067 x p) x n X v, sendo n o nimero de consumidores, v 0 nimero
de veiculos e p, um parametro que representa a razao entre a soma das demandas dos consumidores
e a soma das capacidades dos veiculos usados nas melhores solugoes da literatura até entao. Em
outra, |T'| = max{7,—40 + 0,6 x In(n x v)}. Escolhe-se como duragdo tabu um dos trés valores:
tmin = 0,9 X |T|, |T| ou tmax = 1,1 X |T|. Ap6s isso, o valor t escolhido é mantido fixo por 2 X ¢
iteragoes, ao final das quais outro valor é escolhido aleatoriamente. Para resolver a mesma classe de
problemas, Gendreau et al. (1994) escolheram uma duragdo tabu que varia dinamicamente no intervalo
[tmin, tmax), $endo tyin = 0,9 X 1 € tyae = 1,1 X n. A seguir, essa duragao é mantida fixa por 2 X tyax
iteracoes.

A variagao no valor da duracao tabu ao longo da busca tem a vantagem de corrigir o erro porventura
existente no dimensionamento empirico desse tempo. De fato, se houver ciclagem utilizando-se uma
duracao |T'|, entao variando-a, haverd alteragao na quantidade de movimentos tabus e, assim, diferentes
solugoes poderao ser geradas. Com essa possibilidade de mudanca na trajetéria da busca no espago
de solugoes, a ocorréncia de ciclagem fica reduzida.

A lista tabu dinamica, por sua vez, pode ser classificada em dois tipos: aleatéria ou sistematica.
Na aleatdria, a duragio tabu é selecionada aleatoriamente no intervalo [tmin, tmax] € mantida fixa por
@ X tyax iteragoes, ao final das quais nova duragéo é sorteada. Outra possibilidade é selecionar uma
duragao tabu diferente a cada iteragdo. Na sisteméatica, a duracao segue uma determinada regra
previamente estabelecida. Por exemplo, em Ronconi e Armentano (1997), os autores escolhem a
duragao tabu aleatoriamente em um intervalo [tmin, tmax] € aplicam essa duragao como referéncia para
as préximas 20 iteracoes, ao final das quais nova duragdo é sorteada. A seguir, essa duragao base
é ajustada na iteracdo corrente de acordo com o valor da solucdo vizinha. Se o valor da solugao
vizinha é maior que o da solucao corrente (aquela a partir da qual foi aplicado o movimento), entao a
duragao base é aumentada em uma unidade. Caso, no entanto, esse valor seja menor, entao a duragao
é diminuida de uma unidade. Outra regra, apontada em Franga (2009), é definir uma sequéncia de
nimeros inteiros no intervalo [tmin, tmax] €m que a duragdo aumente e diminua de forma alternada.
Exemplo: Dado o intervalo [5, 10], ter-se-ia uma sequéncia S = {5,8,6,9,7,10}, indicando que na
primeira iteracao da aplicagdo dessa regra, a duragao seria 5, depois aumentaria para 8, a seguir
diminuiria para 6 e assim por diante.

Em Ronconi e Armentano (1997), os autores chamam a atengao para o fato de que a duracao tabu
depende também da regra de proibicao e do atributo do movimento considerado. Em um problema
de sequenciamento de n tarefas, uma regra que proibe uma tarefa ¢ de ser movida em um movimento
de troca reduz para n — 1 o nimero de tarefas que podem ser trocadas apés sua primeira aplicagao.
Considerando que se proibe uma tarefa a cada iteracao, e que para a realizacdo do movimento de
troca ha necessidade de pelo menos duas tarefas liberadas, a tultima troca possivel se realizard na
iteracao n— 1. Dessa forma, n—1 é o limitante superior para a duracdo dessa regra de proibicao. Uma
alternativa para corrigir o erro de um limitante mal dimensionado é aplicar o critério de aspiracao
default, isto é, desativar a regra de proibicdo para o(s) atributo(s) tabu-ativo(s) mais antigo(s).

Os limitantes inferior e superior da durag@o tabu das regras de proibigao relativas aos atributos
dos movimentos considerados em Ronconi e Armentano (1997) sdo explicitados na Tabela 9.14.

Os autores observam, pela Tabela 9.14, que os limitantes superiores destacados em negrito foram
determinados apds um estudo sobre o nimero de iteragoes necessarias para que nao mais houvesse
movimentos disponiveis (ndo tabu) para serem escolhidos, considerando que, quando uma regra de
proibicao é ativada, ela permanece vélida ao longo das iteragdes. Considera-se, além disso, que o
critério de aspiragao nao esta ativado. Os demais valores foram estimados por testes computacionais.
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Tabela 9.14: Limitantes das duragoes tabus de Ronconi e Armentano (1997)

Limitante | Limitante
Movimento | Atributo Regra inferior superior
i i ndo pode ser movida n/4 n/2
Insercao i i nao pode ser escolhida n/2 n
para insercao
i,5(7) i ndo pode retornar 4n on
a posigao s(7)
i, ] 7 € J nao podem n/4 n/2
ser movidas
Troca i 7 nao pode ser movida n/2 n-1
i,5(1) i nao pode ser movida n/2 3n/2
para posigoes k < s(7)

Por esta tabela, observa-se que quanto mais restritiva é a regra de proibi¢do, menor é o limitante
superior.

Finalmente, ressalta-se que o tamanho da lista também pode depender do estdgio da busca. Em
problemas de programagao de horérios (timetabling), por exemplo, conforme relatado em Souza (2000),
é recomenddvel aumentar o tamanho da lista quando a busca se encontra numa regiao com solugoes de
igual valor da funcao objetivo. Com essa estratégia, mais solugdes dessa regiao do espago ficam proi-
bidas, dando oportunidade ao algoritmo de caminhar em outras dire¢des. Ao sair dessa regido, a lista
volta ao seu tamanho normal. Em Buscher e Shen (2009), os autores aplicam uma estratégia baseada
na proposta de Battiti e Tecchiolli (1994) para alterar o tamanho da lista quando a busca detecta
a existéncia de solugoes frequentemente visitadas. Basicamente, a duracao tabu é progressivamente
aumentada em INC unidades sempre que uma solucao ¢é visitada por mais do que REP vezes. Na
auséncia de repeticoes, a duracao tabu é diminuida em DEC unidades. Detalhes dessa estratégia, que
compde a chamada Busca Tabu Reativa, sdo descritos em Battiti e Tecchiolli (1994) e Battiti (1996).

7. Critérios de aspiracao

Sao apresentados, a seguir, alguns dos critérios de aspiracao mais comuns.

Aspiragao por objetivo global: Consiste em retirar o status tabu de um movimento se for produ-
zida uma solucao com a melhor avaliacao global.

Aspiragao por objetivo regional: Um movimento tabu perde seu status quando for gerada uma
solugao melhor que a melhor encontrada na regiao atual de busca. Uma forma de se delimitar a
regiao atual de busca é registrar a melhor solugdo encontrada em um passado recente e utilizar
o valor dessa solucao como critério para aspiragao. Por exemplo, considerando um problema de
minimizag¢ao e supondo f(s%) a melhor solugao encontrada nas tltimas ContlterRegiao iteracoes,
entdo um movimento tabu que guia a uma solucao s” tal que f(s’) < f(s}) pode ser realizado.
Nessa estratégia de aspiracao, ContlterRegiao é um parametro.

Aspiracao Default: Se todos os movimentos possiveis sao tabus e nao é possivel aplicar outro critério
de aspiracao, entdo o movimento mais antigo perde sua condi¢ao tabu. Em uma implementacao
baseada em tempo de permanéncia na lista, como o exemplificado para o problema da mochila,
se T'(j) > iter Vj, em que iter representa a iteragao atual, entdo a inversdo do bit da posicao k,
tal que T'(k) = min{7T'(j), Vj}, pode ser realizada, apesar de tabu.
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H& outros critérios de aspiracdo mais sofisticados, como aqueles desenvolvidos em de Werra e
Hertz (1989) e Hertz e de Werra (1990). No entanto, apesar de bem sucedidos em suas aplicacoes,
eles raramente sdo usados. O critério mais usado, presente na quase totalidade das implementagoes
baseadas em Busca Tabu, é o critério de aspiragao por objetivo global.

Uma implementacao BT precisa prever, sempre que possivel, a aplicacao do critério de aspiragao
default. Por exemplo, no PMO1 considerado na Sec¢éo 1, trabalhamos apenas com solugoes factiveis.
Ainda que sejam levados em consideragao os limitantes do tamanho da lista (como os mostrados na
Tabela 9.14), haveria a possibilidade de todos os vizinhos factiveis de uma dada solugdo serem tabus.
Nesse caso, a aplicacao do critério de aspiragao default é uma alternativa para a Busca Tabu prosseguir
na exploracao do espaco de solugoes.

8. Meméria de Longo Prazo

Uma meméria de curto prazo nao é suficiente para evitar que a busca fique presa em certas regioes
do espaco de solugoes. Assim, alguma estratégia de diversificagdo é necessaria. Para cumprir esse
objetivo, algoritmos Busca Tabu usam uma memodria de longo prazo para encorajar o processo de
busca a explorar regides ainda nao visitadas. A vantagem em se utilizar tal estratégia ao invés de
promover uma simples reinicializagdo do algoritmo é que, com o uso de memoria de longo prazo,
diminui-se o risco de voltar a visitar uma mesma regiao do espago de solugoes, situacao que poderia
ocorrer no processo de reinicializagdo em vista da perda das informagoes anteriores.

A meméria de longo prazo também pode visar a aplicagdo de uma estratégia de intensificacdo.
Ao contrario da diversificacdo, o objetivo agora é estimular a busca a gerar solugdes que contenham
atributos encontrados nas solugoes ja visitadas que sejam historicamente bons.

A memoria de longo prazo pode ser baseada em frequéncia de transicdo ou em frequéncia de
residéncia. Esses tipos de memoria sao apresentados a seguir.

Memoéria baseada em frequéncia de transicao

A ideia aqui é usar uma estrutura de memoria para computar atributos que mudam de uma solucao
visitada para outra.

Em Santos et al. (2005) é desenvolvido um algoritmo BT para resolver o problema de programagcao
de horérios em escolas (PPHE). No problema considerado, hd um conjunto 7' = {1,--- ,t} de pro-
fessores, um conjunto C' = {1,--- ,¢} de turmas e um conjunto P = {1,--- ,p} de hordrios para a
realizagao das aulas. O objetivo é alocar as aulas dos professores as turmas minimizando o nimero
de horérios ociosos na programagcao semanal do professor e o nimero de vezes em que cada professor
vai a escola, bem como maximizar o atendimento ao ntimero de aulas geminadas requeridas pelos
professores para cada turma.

Um quadro de horarios é representado por uma matriz Qx,, em que cada linha representa a
programagao de aulas de um professor. Uma célula ¢;, € {0,1,--- , ¢} indica a alocacdo do professor i
no horério k, sendo que ¢;; = j, com j € {1,--- , ¢}, representa a turma para a qual o professor 4 estd
lecionando e ¢;; = 0 significa que o professor i estd disponivel naquele horério.

Na Figura 9.3 mostra-se um fragmento de um quadro de horarios envolvendo 5 professores e p
horarios. A letra “X” indica que o professor estd indisponivel no horério.

Pela Figura 9.3, o professor 5 esta disponivel nos dois primeiros horarios, da aula para a turma 2
no terceiro horario e para a turma 3 no quarto horério e esta indisponivel no quinto e sexto horarios.

Os autores exploram o espago de solugoes por meio de movimentos baseados na troca de duas
alocagoes feitas na programagao de horarios de um professor. Um movimento envolvendo os horarios
p1 e pa de um professor i é representado por um tripla (i,pi,p2), em que ¢;p, # Gip,, P1 < D2 €
p1,p2 € {1,--+,p}. Como o movimento pode dar origem a um quadro de horarios infactivel, a funcao
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Horarios
Professor 1 2 3 4 5 6 P
1 1 0 0 2 2 X e
2 0 X X 0 1 2
3 X X 1 0 3 1
4 0 1 0 1 0 3
5 0 0 2 3 X X

Figura 9.3: Fragmento de um quadro de horarios

de avaliagdo adotada é a soma da fun¢ao objetivo propriamente dita com uma parcela que mensura o
nivel de inviabilidade de uma solucao.

Uma vez realizado o movimento, ele é mantido tabu pelas préximas TempoTabu iteracoes. Essa
duragao tabu nao é fixa, mas sim variavel, sendo escolhida aleatoriamente dentro de um intervalo
[tmin, tmax), €m que os limitantes sao definidos pelas equagoes (9.6) e (9.7):

tmin = | Tempo TabuCentral — ¢ x Tempo TabuCentral] (9.6)

tmax = | Tempo TabuCentral + ¢ X Tempo TabuCentral) (9.7)

No célculo dessas duragoes minima e maxima, TempoTabuCentral é um parametro de entrada que
estima a duragdo tabu de um movimento e ¢ € [0, 1], outro pardmetro de entrada que define a variagao
permitida nessa duracao.

Os autores armazenam em uma matriz Z;x. o niimero z;; de movimentos feitos envolvendo um
professor i e uma turma j. Usando esses valores e considerando z = max{z;;,7 € T, j € C}, é definida
uma medida de frequéncia relativa de transicdo €;;, computada conforme a Eq. (9.8):

€ij = Zij/z (9.8)

Como um movimento (i,p;,p2) envolvendo os horédrios p; e py da agenda do professor i pode
ser relativo a dois horarios de aula ou a um horario de aula e um horario livre, entao a penalidade
i j, jo associada ao movimento é calculada com base na Eq. (9.9), a qual leva em consideragao as trés
situagbes possiveis:

€ij, < f(QF) sej1#0ejo=0
Vigiga = €ige X F(Q) seji=0ejs#0 (9.9)
(ei,jl + ei,]é)/2 X f(Q*) sej1#0ejo#0

Na Eq. (9.9), f(Q*) é o custo da melhor solu¢ido encontrada até entdo, j; é a alocagao do professor
i no horério py (isto é, j1 = ¢;p,) € j2 é a alocagao do professor 7 no horario py (ou seja, jo = gip,)-

O Algoritmo 2 mostra o pseudocédigo implementado. Nesse algoritmo, a atualizacao da lista tabu
é feita atribuindo-se ao movimento realizado uma duragao aleatéria calculada no intervalo definido
pelas equagoes (9.6) e (9.7). A penalizacio de um movimento (linha 10) é calculada com base na
Eq. (9.9). Toda vez que é realizado um movimento, a lista tabu de longo prazo é atualizada (linha
21) e sempre que a melhor solu¢do é modificada, ela é reinicializada (linha 26). A estratégia de
diversificagdo é acionada apds um nimero IlterAcionaDiv de iteragdes sem melhora e fica ativa por
IterDivAtiva iteragoes (linha 9). IterDivAtiva e IterAcionaDiv sdo parametros do algoritmo.
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Algoritmo 2 BT-PPHE

10:
11:
12:
13:

30:

Entrada: Q, IterAcionaDiv, IterDivAtiva, Tempo TabuCentral, o
Saida: Q*
Q* < Q; InicializeListaTabu; IterSemMelhora < 0; Iter < 0;
InicializeMemoriaLongoPrazo();
repita
A + oo; Iter++; MelhorMovimento < MovimentoAleatorio();
para todo movimento m tal que (Q & m) € N(Q) faga
Penalidade < 0;
se IterSemMelhora mod IterAcionaDiv < IterDivAtiva
e iter > IterAcionaDiv entao
Penalidade < CalculePenalidade(m);
fim se
A"+ f(Q) = f(Q&m);
se (A’ + Penalidade < A e m nao tabu) ou
(f(@a@m) < f(Q*) e A’ < A) entao
MelhorMovimento < m;
A +— A
se f(Q®m) > f(Q*) entdo
A + A + Penalidade;
fim se
fim se
fim para
AtualizeMemoriaLongoPrazo( MelhorMovimento, Q);
Q + Q ® MelhorMovimento;
AtualizeLista Tabu( MelhorMovimento, Iter);
se /(Q) < [(Q*) ento
Q* + Q; IterSemMelhora < 0;
InicializeMemoriaLongoPrazo();
senao
TterSemMelhora ++;
fim se
até Critério de parada atingido;

Memoria baseada em frequéncia de residéncia

Em uma meméria de longo prazo baseada em frequéncia de residéncia a ideia é computar os atributos
que sdo frequentes nas solucoes visitadas para usé-los como estratégia de intensificacao (estimulando-
os a comporem a solu¢do corrente) e/ou como uma estratégia para diversificar a busca (neste caso,

penalizando-os para desestimular seu uso).

Em Santos et al. (2005), os autores também desenvolveram um algoritmo BT explorando memoria
de longo prazo baseada em frequéncia de residéncia. A medida de residéncia é armazenada em uma
matriz Yixexuxp, €m que v = max{ry;,i € T,j € C}, t é o nimero de professores, ¢ é o nimero de
turmas, p é o ntiimero de horarios de aula e 7;; o nimero de aulas do professor ¢ para a turma j. Uma
medida de frequéncia relativa de residéncia da m-ésima aula do professor ¢ para a turma j no horario

k é calculada com base na Eq. (9.10):

_ Yijmk
Nigmk = — =
Y
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sendo § = max{yijmr,t € T,j € C,m € {1,2,--- ,u},k € P}.
A penalidade fi;5,, por alocar a m-ésima aula do professor i para a turma j no horario k ¢ calculada
conforme a Eq. (9.11):

Kijmk = Yijmk X f(Q) (9.11)

O algoritmo BT desenvolvido é o mesmo da Segao anterior, diferenciando-se daquele apenas na
forma de calcular a penaliza¢ao do movimento (linha 10 do Algoritmo 2), a qual é feita considerando-se
a Eq. (9.11).

Em Diaz e Ferndndez (2001), os autores trataram o problema generalizado de atribui¢do (PGA)
por meio de um algoritmo BT que faz uso de memdrias de curto e longo prazos. No PGA ha um
conjunto J = {1,---,n} de tarefas que devem ser processadas por um conjunto I = {1,--- ,m}
de agentes. Cada tarefa j consome a;; unidades de recurso do agente 4, o qual, por sua vez, tem
capacidade de processar apenas b; unidades do recurso. A designagdo de uma tarefa j a um agente
i custa c;; unidades e o objetivo é fazer a alocacao de menor custo, de sorte que cada tarefa seja
atribuida a um unico agente e que a capacidade de cada agente seja respeitada.

O PGA pode ser formulado como o modelo de programacao linear inteira, dado pelas equacoes
(9.12) - (9.15). Nesse modelo, a varidvel z;; assume valor 1 se a tarefa j é designada ao agente i
e 0, caso contrdrio. A fun¢do objetivo, dada pela Eq. (9.12), computa o custo das designagoes. As
restri¢oes (9.13) asseguram que cada tarefa é executada por um tdnico agente. As restrigbes (9.14)
garantem que a disponibilidade de recurso de cada agente seja respeitada.

min  z = Z Zcijxij (9.12)

il jeJ
s. a: inj =1 vied (9.13)
el
Z Qi Tij < b; Viel (914)
jeJ
xzy; € {0,1} Viel jelJ (9.15)

No procedimento proposto, o custo de designacao de uma tarefa j a um agente ¢ é calculado de
forma relativa pela Eq. (9.16), em que se toma como referéncia o menor custo de atribuigao da tarefa

J-
Aij = Cijj — min{cij,i S I} (916)

A funcao objetivo pode, entao, ser reescrita como:

min z = Z min{cij,i S I} + Z Z AUSL'Z']‘ (917)

jedJ il jeJ

Uma vez que a primeira parcela da Eq. (9.17) é constante, ela pode ser removida, resultando na
fungao objetivo (9.18).

min 2 = Z Z AR (9.18)

i€l jeJ

Para explorar o espaco de solucoes, os autores relaxam as restrigoes de capacidade dos agentes
(Eq. (9.14)), penalizando-as na fungio objetivo, a qual passa a ser expressa pela Eq. (9.19).
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min 2’ = Z Z Aijacij +p X Z €; (9.19)

il jeJ el

Na Eq. (9.19), a parcela e; = max{} ;. ;a;zij — b;,0} mensura a quantidade de violacdo de
capacidade do agente i e p é um fator de penalidade.

Essa relaxacao ¢ utilizada porque, segundo os autores, as restrigdes (9.14) sao dificeis de serem
atendidas, pois confinam a busca a uma regiao estreita do conjunto de solugoes factiveis. Desta forma,
utilizando-se apenas movimentos simples ha poucas solugoes vizinhas factiveis, forgando a busca a
terminar rapidamente, em geral com solucoes de baixa qualidade. Por outro lado, permitindo-se
alguma violagao de viabilidade, ha duas vantagens. Primeiro, permite-se a execugdo de movimentos
menos complexos que aqueles que seriam necessarios. Segundo, déa-se a busca um grau maior de
flexibilidade e uma regido mais ampla do espago de solugdes pode ser entdao explorada. O desvio de
viabilidade é controlado pelo fator de penalidade p na fungdo objetivo. Essa mesma estratégia de
penalizagao é adotada por Yagiura et al. (2006) para o PGA.

Uma solugao do PGA é representada por um vetor s de n elementos, em que o k-ésimo componente
é o agente designado para a execucao da tarefa j, isto é:

s=(s1,--+,8p), emque s; € I;s; =i <= x;; =1

Exemplificando, seja I = {A,B,C} e J = {1,2,3,4,5}. Uma solucdo s para o PGA desse exemplo
pode ser s = (C, A,C, B, A), o que significa que as tarefas 1 e 3 sdo executadas pelo agente C, as
tarefas 2 e 5 pelo agente A e a tarefa 4, pelo agente B.

Sao usados dois tipos de movimento, sendo um baseado em troca e outro em substitui¢do, para
definir as vizinhancas N7 (.) e N¥(.), respectivamente. No primeiro tipo, dadas duas tarefas distintas
J1 e j2, sao permutados os agentes s;, e s;, que as executam, desde que eles nao sejam os mesmos,
isto é, s;, # sj,. No movimento de substituicdo, a atribuicio de uma tarefa j é alterada de um
agente i1 para outro is, sendo i; # i3. No exemplo considerado, s} = (A,C,C, B, A) é um vizinho
obtido pelo movimento de troca, enquanto s = (B, A, C, B, A), pelo de substituicdo. Como hd m — 1
possibilidades para substituir o agente que executa uma dada tarefa e ha n tarefas, entdo na vizinhanga
de substituigao hd (m—1)n vizinhos. Na vizinhanga de troca, por sua vez, hd um méximo de n(n—1)/2
vizinhos.

Os autores observam que os movimentos de troca nao alteram a quantidade de tarefas designadas
para cada agente, isto é, se um agente executa, digamos, duas tarefas, continuara a executar duas
tarefas e o que muda sé@o as tarefas atribuidas. Por outro lado, movimentos de substituicao sao mais
restritivos em termos de factibilidade. Assim, adotaram como vizinhanca de uma solugdo s a uniao
das vizinhangas de troca e substituicio, ou seja, N(s) = NT(s) U N9(s), por ser uma opgio mais
abrangente.

Ao se realizar um movimento, seja ele de troca ou substituicio, considera-se como atributo o par
(i,7), em que i é o agente designado para executar a tarefa j. Como memdria de curto prazo, considera-
se uma matriz tabu T’ que armazena na posigao (i, j) a iteragao até a qual tal atributo estard proibido.
Exemplo: se durante uma dada iteracao k, uma tarefa j do agente i; for realocada a outro agente
i9, entdo o par (i1, j) permanecerd tabu nas proximas TempoTabu iteragoes. Isso é implementado
fazendo-se T;, j = k + TempoTabu. No caso de movimentos de troca, em que se envolvem dois pares
(11,7) e (ia,7), com 41 # ia, somente um deles é registrado como atributo tabu-ativo, no caso, aquele
associado ao maior valor de custo (A;, ; ou Ay, ;).

Os autores utilizam uma memoria de longo prazo baseada em frequéncia de residéncia tanto para
aplicar uma estratégia de intensificagdo quanto de diversificagdo. Durante a busca, armazena-se em
uma matriz fr o nimero de vezes em que uma tarefa j ficou alocada ao agente i, tendo em vista o
total de solugbes visitadas até aquele ponto.



CAPITULO 9
BUSCA TABU

Para a aplicacdo da fase de intensificacdo, toma-se a melhor solucao encontrada até entdo e
verificam-se as designagoes de agentes a tarefas dessa solugdo. Se um agente ficou designado com
muita frequéncia a uma tarefa, no caso 85%, no minimo, essa atribuigao é considerada fixa. Segundo
os autores, as atribuicoes de alta frequéncia podem ser consideradas boas dado que: primeiro, elas
estao presentes na melhor solucao encontrada até entdao. Segundo, se elas aparecem na maioria das
solucbes geradas até aquela iteracao, é porque elas foram selecionadas muitas vezes ou, apés selecio-
nadas, elas nao foram trocadas por um longo periodo de tempo. Apds a fixagdo de algumas tarefas
a agentes, déd-se inicio a fase de intensificagdo, acionando-se a chamada a um procedimento que usa
memoria de curto prazo. Durante esse periodo, a matriz fr continua a ser atualizada. A vantagem
dessa estratégia é que, com a fixacdo de algumas designagoes, a fase de intensificagdo atua em um
problema de menor dimensao, possibilitando, assim, realizar uma busca mais efetiva nesse espago.

Para a aplicacao da fase de diversificagao, & matriz de custo A é adicionada uma parcela de pena-
lidade fr que objetiva desestimular atribuigoes de tarefas a agentes realizadas com muita frequéncia.
Nessa fase, todas as designagoes voltam a se tornar livres e a matriz de custo é alterada, inicialmente,
para A + fr. A seguir, aplica-se o procedimento de busca baseado em memoria de curto prazo por um
numero reduzido de iteragoes. Finalizado esse procedimento, aciona-se novamente o procedimento de
busca baseado em meméria de curto prazo, mas desta vez usando-se a matriz de custo A original.

O Algoritmo 3 mostra o pseudocédigo do algoritmo de Busca Tabu desenvolvido por Diaz e
Fernandez (2001) para resolver o PGA. Nesse algoritmo, s é a solugdo inicial, [ é o nimero de iteragoes
em que sao aplicadas as fases de intensificagao e diversificag@o e k indica o numero de solucoes geradas.

Algoritmo 3 BT-PGA

1: Entrada: sq,!

2: Saida: s*

3: T <« 0; fr; < 0; s* < s0; k < 0O;

4: Gere solugao inicial sp;

5: Aplique MemoriaCurtoPrazo(k, s, s*, T, fr, A);
6: para todo iter = 1 até [ faga

7. { Fase de intensificacdo }
8
9

s* s

para todo tarefa j de s* faga
10: se fr(s},7) > 0,85 x k entao
11: Fixe a tarefa j ao agente i, isto é, faca Trj 1;
12: fim se

13: fim para

14:  Aplique MemoriaCurtoPrazo(k,s*);

15:  { Fase de diversificacao }

16:  Libere todas as atribuigoes;

1. Aplique MemoriaCurtoPrazo(k, s*, s*, T, fr, A) por poucas iteragoes usando A+ fr como matriz
de custo;

18:  Recupere a matriz de custo A original;

19:  Aplique MemoriaCurtoPrazo(k, s*, s*, T, fr, A);

20: fim para

O pseudocédigo do procedimento MemoriaCurtoPrazo(k, s*, s*, T, fr, A) é apresentado no Algo-
ritmo 4. Nesse algoritmo, o custo de uma solucao assume valor A + fr quando ele é acionado para
executar a estratégia de diversificagao (linha 17 do Algoritmo 3) e valor A nos demais casos.
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Algoritmo 4 MemoriaCurtoPrazo(k, s¥, s*, T, fr, A)

1: enquanto Critério de parada nao atingido faga
2. Selecione um vizinho s**1 € N(s*);

3 se custo(s"1) < custo(s*) entdo

4 §* «— 8k+1;

5. fim se

6:  Atualize a memoria de curto prazo T

7. Atualize a memdria de longo prazo fr;

8 k<« k+1;

9: fim enquanto

Em Laguna (1994) é apresentado um guia bastante didatico para a implementacao de um algoritmo
baseado em Busca Tabu, usando como referéncia o problema das n-rainhas. Esse problema consiste
em encontrar uma disposicao de n rainhas do jogo de xadrez em um tabuleiro n x n, de tal modo que
nenhuma rainha ataque (colida com) as outras de acordo com as regras do jogo. Uma rainha ataca
outra quando elas estao posicionadas na mesma linha ou mesma coluna ou mesma diagonal.

Uma solugdo do problema é representada por um vetor s de n posicoes, em que cada célula s;
representa a coluna j em que a rainha da linha ¢ ocupa. Portanto, o par (i,s;) = (i,7) representa a
posicao de uma rainha.

A Figura 9.4 ilustra a disposigao das rainhas em um problema de 6 rainhas, com a configuracao
s=(2,3,5,1,6,4).

Figura 9.4: Representagao de uma solucao no Problema das n-Rainhas

Pela Figura 9.4, observa-se que a rainha da primeira linha estd na segunda coluna, a da segunda
linha esta na terceira coluna e assim por diante. Com esta representacdo, nao hé colisdo de rainhas
em linhas ou colunas, apenas em diagonais. Assim, a fungdo objetivo, isto é, o niimero de colisoes,
pode ser determinado calculando-se apenas as colisdes nas diagonais.

Para calcular o ntimero de colisoes nas diagonais, inicialmente sao criados dois vetores d, e d,
cada qual contendo 2n — 1 elementos, o primeiro para representar as diagonais negativas e o segundo,
as diagonais positivas. Dada uma rainha na linha ¢ e coluna s;, o indice k de um elemento da diagonal
negativa é obtido fazendo-se k = i + s;, enquanto o indice k& de um elemento da diagonal positiva é
obtida fazendo-se k = i — s;. As rainhas 2 e 4, por exemplo, estao na diagonal negativa de indice 5.
De fato, 2+ s9 =2+3 =4+ 3s4 =4+ 1 = 5. De forma semelhante, as rainhas 1, 2 e 6 estdo na
diagonal positiva de indice -1 pois 1 —s; =1—-2=2—-59 =2—-3 =5—355 = 5—6 = -1. Desta forma,
os indices das diagonais positivas variam no intervalo [1 — n,n — 1], enquanto os indices das diagonais
negativas pertencem ao intervalo [2,2n].

O numero de rainhas em cada diagonal é, inicialmente, fixado em 0 para todas as diagonais positivas



CAPITULO 9
BUSCA TABU

e negativas, conforme o cédigo a seguir.

para (i =2,---,2n) faca
d (i) < 0;
dp(i—n—1) +0;
fim-para

Em seguida, sdo contabilizados o nimero de rainhas em cada uma das diagonais (positiva e nega-
tiva):

para (i =1,--- ,n) faca
dp(i 4 s(1)) + dn(i + s(7)) + 1;
dp(i — (i) « dp(i i :

fim-para

O ntimero de colisoes de uma solucao s pode ser, entao, determinado pela Eq. (9.20):

n—1

2n
fs) =Y max{0,dy(k) — 1} + > max{0,d, (k) — 1} (9.20)
k=2

k=1-n

Observa-se que o nimero de colisdes em uma dada diagonal é o nimero de rainhas nessa diagonal
menos uma unidade.

A exploracao do espaco de solugoes do problema é feita utilizando-se movimentos de troca de
coluna entre duas rainhas posicionadas em linhas distintas i e j. Adota-se como atributo tabu o par
(i,7). Exemplo: dada a configuragdo s = (2,4,6,5,7,3,1) e o movimento de troca das rainhas das
linhas 3 e 5, gera-se a solugao s’ = (2,4,7,5,6,3,1), sendo tabu o movimento (3,5). Armazena-se na
parte triangular superior de uma matriz T', na posicao Tj; (considerando i < j), a iteragao até a qual
tal movimento permanece tabu. As informagoes contidas nesta matriz triangular superior sdo usadas
como memoéria de curto prazo para a Busca Tabu.

Toda vez que é realizada uma troca de colunas envolvendo as rainhas das linhas i e j, é computada
na parte triangular inferior dessa matriz 7', na posicao T}; (considerando ¢ < j), o nimero de trocas
realizadas até entdao. Essas informacoes representam a memoria de longo prazo baseada em frequéncia
de transicao e sao usadas pelo autor apenas quando nao ha movimentos de melhora, servindo para
diferenciar tais movimentos.

Na Tabela 9.15 mostram-se as memorias de curto e longo prazos, considerando que a iteragao atual
é iter = 26, que a duragdo tabu de um movimento é 3 e que a solugdo corrente é s = (1,3,6,2,7,5,4).
Para clareza de apresentacao, estdo representadas na matriz apenas as células que representam movi-
mentos tabu-ativos. Na Tabela 9.16 mostram-se as cinco melhores trocas, o valor do movimento e esse
valor penalizado, isto é, a soma do valor atual do movimento com a frequéncia de trocas armazenada
na parte inferior da matriz 7T'.

Exemplificando, a troca (2,7), que tem valor de movimento igual a 1, é agora penalizada em mais
quatro unidades, uma vez que na parte inferior da matriz T, tem-se T7o = 4. Ou seja, como as rainhas
2 e 7 trocaram de posicao 4 vezes durante o historico da busca, entao esse valor é usado para penalizar
tal movimento.

No exemplo apontado, a memoéria baseada em frequéncia tem influéncia decisiva na diferenciagao
dos movimentos de mesmo valor. De fato, o movimento com melhor avaliagdo, o qual envolve a troca
de coluna das rainhas das linhas 1 e 6 e tem valor 0, é tabu, pois Tig = 29 > 26 = iter. Com a
penalizacao adotada, o melhor movimento passa a ser a troca de coluna das rainhas das linhas 1 e 5
(troca destacada em negrito na Tabela 9.16).
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Tabela 9.15: Estrutura de dados n-Rainhas
Tabela 9.16: Melhores candidatos
1 2 3 4 5 6 7

1 29 Troca Valor V. penalizado
2 | 1 6 0 1

315 28 1 3 1 6

4 3 27 1 5 1 3

512 4 2 7 1 5

63 2 3 7 1 4

7 4131

Como o custo da andlise da vizinhanca inteira é O(n?), o autor também propde a utilizacio de
uma lista de candidatos. A ideia proposta é criar uma lista envolvendo apenas as rainhas que colidem,
e reconstruir essa lista por uma busca completa depois de um certo tempo. Exemplo: supondo que
rainhas 1, 5 e 7 s@o as unicas a participar de colisdes no problema das 7-rainhas, nas proximas 4
iteragoes, por exemplo, a lista de candidatos consistiria de trocas envolvendo apenas tais rainhas.
Apés isso, seria feita busca na vizinhanca inteira para reconstruir a lista das préximas rainhas a
participar de colisoes.

O autor propée, ainda, a utilizacdo de uma memoria de longo prazo baseada em frequéncia de
residéncia como estratégia de intensificagdo. A ideia, no caso, seria criar uma segunda matriz, nome-
ada FreqBoasSol, e contabilizar nela apenas os atributos das melhores solugoes encontradas, no caso,
daquelas que efetivamente estiverem a uma certa distancia do valor da melhor solucao encontrada até
entdo. Mais precisamente, apés um movimento ser selecionado, se o custo da solucao gerada (custo-
Vizinho) estiver pouco distante (abaixo até p% do valor da melhor solu¢do até entdo, denotado por
MelhorCusto), entdo os atributos dessa solugdo gerada seriam contabilizados. O atributo considerado
é o par (i,s;), em que ¢ indica a linha em que estd uma rainha e s; a sua coluna. Representa-se, a
seguir, o trecho de cédigo para atualizar essa memoria de longo prazo.

se (custoVizinho < (14 p) x MelhorCusto) entao
para (i =1,--- ,n) faca
FreqBoasSol(i, s(i)) + FreqBoasSol(i, s(i)) + 1;
fim-para

fim-se

Para exemplificar, seja a solugio s = (2,4,6,5,7,3,1) e o movimento de troca envolvendo as
rainhas das linhas 3 e 5. Supondo que a solucao vizinha s’ = (2,4,7,5,6,3,1), resultante desse mo-
vimento, satisfaga a condigdo anterior, entao seriam aumentados em uma unidade os valores contidos
nas seguintes células da matriz FreqBoasSol: (1, 2), (2, 4), (3, 7), (4, 5), (5, 6), (6, 3) e (7, 1).

A fase de intensificagao seria acionada em certas ocasioes, como por exemplo, depois de um dado
tempo sem melhora. Nessa situagdo, a matriz FreqBoasSol poderia ser usada para proibir trocas de
rainhas localizadas em colunas com alta frequéncia. Dito de outra maneira, as rainhas que estivessem
em colunas com elevada frequéncia permaneceriam fixas em suas posicoes, e as demais estariam livres
para a realizacdo de movimentos. Assim, a busca se restringiria a trocas que envolvessem apenas as
rainhas que estivessem em colunas livres.

9. Oscilacao estratégica

Para muitos problemas combinatérios, pode nao ser eficaz explorar o espago de solugdes por meio
apenas de movimentos que respeitem todas as restrigdes do problema. Isso acontece, por exemplo, em
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problemas de roteamento de veiculos, nas situagoes em que os veiculos estejam operando préximos
a capacidade méxima, limitando, com isso, a movimentacao de clientes entre as rotas (Gendreau,
2003). Nesses casos, a relaxagdo de restri¢oes pode ser uma estratégia atrativa, uma vez que ela
cria um espago de solugoes mais amplo, que pode ser explorado por movimentos mais simples. Para
implementar essa estratégia, basta desconsiderar a satisfacdo das restriges selecionadas do espaco de
busca e penalizé-las na funcao objetivo sempre que elas forem violadas.

Quando os pesos atribuidos as violagoes das restrigoes relaxadas sao sistematicamente modificados
ao longo da busca, isto é, ora aumentados, ora diminuidos, tem-se a chamada “oscilacao estratégica”
ou ‘“relaxacao adaptativa”. Ao aumentar a penalizacdo de movimentos que conduzem a solugoes
infactiveis, estimula-se o procedimento de busca a entrar na regiao de solugoes factiveis. Ao contrario,
quando tal penalizagdo é reduzida ou mesmo anulada, estimula-se o procedimento a caminhar no
conjunto de solugbes infactiveis. Portanto, o uso dessa estratégia permite a busca alternar entre
solugoes factiveis e infactiveis, daf o nome “oscilacao”. De acordo com Gendreau (2003), tal estratégia
teve origem no trabalho de Glover (1977).

Em Gendreau et al. (1994), os autores tratam o problema de roteamento de veiculos penalizando
0 excesso de carga encontrado em uma solugao por um peso p, o qual é multiplicado por um fator «
que varia de acordo com o seguinte esquema:

1. No inicio da busca o + 1.
2. A cada k iteragoes sem melhora:

e se todas as k solugoes visitadas forem factiveis entdo a + a/7;
e se todas as k solugdes visitadas forem infactiveis entdo o <— o x 7;

e se algumas solugoes forem factiveis e outras infactiveis, entdo o permanecerd inalterado.

O parametro v é fixado em 2. Assim, quando somente solugdes factiveis sdo geradas, o peso p
é reduzido, estimulando a geragdo de solugdes infactiveis. Ao contrario, quando somente solugoes
infactiveis sdo geradas, o peso p é aumentado, encorajando a busca a entrar novamente no conjunto
das solugoes factiveis. O valor de a é limitado por duas constantes amin € amax, para evitar que a
estratégia de oscilagdo aumente (ou diminua) indefinidamente os pesos.

Estratégia semelhante pode ser aplicada ao problema da mochila 0-1 tratado na Secao 1. Nesse
caso, usarfamos a funcio (9.4), apresentada & pégina 179, para avaliar uma solugdo. A penalidade
p relativa a existéncia de uma solugao infactivel seria, assim como no exemplo anterior, multiplicada
por um fator a.

Em Diaz e Ferndndez (2001), os autores variam o peso atribuido ao parametro p da Eq. (9.19) de
acordo com a expressao (9.21).

P px a(m’nv/(m’terfl)fl) (9.21)

em que ninv é o numero de solucoes infactiveis obtidas durante as ultimas niter iteragdes e o é um
parametro que varia conforme a seguir se descreve. Essa expressao busca adaptar o parametro p ao
estdgio da busca, incorporando uma meméria de curto prazo (ninv) e uma memoéria de médio prazo
(a).

Para um dado valor atribuido a «, o valor de p varia no intervalo [a~! x p, ot/ (iter—

D x p]. Como

a > 1, entao p somente aumenta de valor quando todas as solugoes encontradas nas ultimas niter

iteracoes sao infactiveis. Contudo, mesmo nesse caso, o limite superior do intervalo faz com que o
acréscimo no valor de p seja bem pequeno.

Quando o = 1 na expressao (9.21), p se torna fixo durante todo o processo e a histéria da busca
nao é levada em consideracao. No caso em que a = 2, a expressao obtida é bastante similar a de
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Gendreau et al. (1996). Observa-se que para « fixo durante a busca, apenas memoria de curto prazo
é usada.

Os autores observam que o valor atribuido a « influencia consideravelmente o progresso da busca.
Quanto maior for este valor, maior é o intervalo de variacao para p. Portanto, quando somente solugoes
infactiveis sdo geradas nas ultimas iteragoes, a razao de incremento de p é maior para valores mais
elevados de «. A variacao no valor de « é, no entanto, pequena para evitar mudancas sibitas no
procedimento de busca. Inicialmente, « = 1 e p = 1. Apds a estratégia de oscilagdo encontrar a
primeira solucdo factivel, o assume valor 2. Quando a melhor solu¢do encontrada até entao nao é
alterada nas ultimas 100 iteragoes, o valor de a é aumentado em 0,005 a cada 10 iteragGes, ficando
limitado ao seu valor méximo, 3. Se, no entanto, uma solu¢do de melhor qualidade é encontrada, o
valor de « é reinicializado em seu patamar minimo, 2.



CAPITULO 10

GRASP: Busca Gulosa Aleatorizada e Adaptativa

Mauricio G. C. Resende * Geraldo R. Mateus ** Ricardo M. A. Silva ***

* Algorithms and Optimization Res. Dep.
ATET Labs Research, USA

** Departamento de Ciéncia da Computagao
Universidade Federal de Minas Gerais

*** Departamento de Ciéncia da Computagdo
Universidade Federal de Lavras

Busca gulosa aleatorizada adaptativa' é uma meta-heurfstica multi-partida que aplica o método de
busca local repetidamente a partir de solugoes construidas por um algoritmo guloso aleatério. Este
capitulo apresenta os componentes da meta-heuristica GRASP, juntamente com hibridiza¢oes com o

método de religamento de caminhos?.

! GRASP, do inglés Greedy Randomized Adaptive Search Procedure.
2 Do inglés path relinking.
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1. Introducao

Um problema de otimizagdo combinatéria pode ser definido por um conjunto finito £ = {1,...,n},
um conjunto de solucdes vigveis F C 2F e uma funcéo objetivo f : 2% — R, todos definidos para cada
problema especifico. Neste capitulo consideraremos a versao de minimizagdao do problema, na qual o
objetivo consiste em encontrar uma solucdo 6tima S* € F tal que f(S*) < f(5), VS € F. Dentre
os diversos problemas reais e praticos de otimizacao combinatéria podemos citar as mais distintas
aplicacoes, tais como roteamento, escalonamento, planejamento da producao e inventario, localizagao
de instalagGes, biologia computacional, entre outras.

Embora muito progresso venha sendo alcancado na tarefa de encontrar comprovadas solugoes
otimas em problemas de otimizagdo combinatéria, empregando técnicas tais como branch and bound,
planos de corte e programagao dindmica, assim como solu¢ées aproximadas via algoritmos aproxima-
tivos, entretanto muitos problemas de otimizacdo combinatéria que ocorrem na pratica se beneficiam
de métodos heuristicos que rapidamente produzem soluc¢oes de boa qualidade sem necessariamente
garantir a otimalidade. Neste sentido, muitas heuristicas modernas para otimizacao combinatéria sao
baseadas nos guidelines de meta-heuristicas, tais como: algoritmos genéticos, recozimento simulado (si-
mulated annealing), busca tabu (tabu search), pesquisa em vizinhanga varidvel (variable neighborhood
search), scatter search, religamento de caminhos (path relinking), pesquisa local iterativa (iterated local
search), colénia de formigas (ant colony optimization), otimizagao por enxame de particulas (particle
swarm optimization) e procedimento de busca guloso aleatorizado e adaptativo (GRASP).

Este capitulo tem por objetivo apresentar os componentes estruturais basicos do GRASP, incluindo
diversos esquemas construtivos, métodos de busca local e hibridizagoes com religamento de caminhos.
Os esquemas de busca local sao apresentados na Se¢ao 2. Em seguida, a meta-heuristica GRASP é
revista na Secao 3. Na Secao 4, oito variantes do método construtivo guloso aleatério sao descritas.
Por fim, as hibridiza¢oes de GRASP com religamento de caminhos sao explanadas na Sec¢ao 5, seguidas
pelas conclusoes na Segao 6.

2. Esquemas de Busca Local

Considere o grafo X (S, M) correspondente ao espaco de solugdes vizinhas, onde o conjunto de
vértices S representa todas as solugoes viaveis de um problema de otimizagao combinatdria e o conjunto
de arestas M, os movimentos conectando solugoes vizinhas. Uma solugdo s € S pertence a vizinhanga
N(t) de uma solugdo t € S se s pode ser obtida a partir de ¢ através de pequenas alteragdes pré-
definidas empregadas em t. Se a solugdo s € N(t), entdo t € N(s), (s,t) € M e (t,s) € M. Por
ultimo, diferentes estruturas de vizinhanca podem ser definidas para cada problema de otimizacao
combinatéria.

Os esquemas de busca local partem de uma solugao inicial, por sua vez tida como sendo a solugao
corrente, a procura de uma solucao melhor na vizinhanga da solugao corrente. Se esta solugao existir,
automaticamente tornar-se-a a nova solugao corrente e a busca local recursivamente sera aplicada sobre
esta solu¢ao. O procedimento termina quando nenhuma solucao melhor do que a corrente existir na
vizinhanca desta tultima. Tal esquema de busca local exige que o tamanho da vizinhanca seja tal que
sua exploragao possa ser feita eficientemente.

O Algoritmo 1 mostra o pseudo-cédigo para o algoritmo de busca local padrao. A busca local
comeca em algum vértice sy € S tornando-o a solugao atual t, ou seja, t = sg. A cada iteragao, o
algoritmo procura uma solucao vizinha que possua um valor da fungdo objetivo melhor do que o valor
correspondente a solugao corrente, ou seja, uma solucao s € N(t) tal que f(s) < f(¢). Se tal solucao
existir, tornar-se-4 a solucao corrente, ou seja, t = s. Estas iteracoes sao repetidas até nao existir
nenhuma solugdo melhor do que a solugao corrente ¢t na vizinhanca N(t). Neste caso, a solugao ¢ é
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denominada como um étimo local.

A busca local pode ser vista como partindo de um vértice s € S e examinado os nés adjacentes
no grafo X em busca de uma solugdo de melhoria. Na variante first-improving, a busca local se move
para a primeira solucao de melhoria encontrada na vizinhanga, enquanto na variante best-improving
todas as solugoes da vizinhanga sao avaliadas de modo que a busca local se direcione para a melhor
solucao encontrada. Podemos considerar esta fase da busca como sendo a de intensificagGo, uma vez
que apenas uma pequena parte do espaco de solucoes esta sendo considerada.

Vérios enfoques foram propostos para estender a busca local acima citada, tais como descida em
vizinhanga varidvel (variable neighborhood descent) (Andrade e Resende, 2006; Hansen e Mladenovié,
1999; Martins et al., 1999; Ribeiro e Souza, 2002; Ribeiro et al., 2002; Ribeiro e Vianna, 2005),
busca em vizinhanga varidvel (variable neighborhood search) (Beltran et al., 2004; Canuto et al., 2001;
Drummond et al., 2002; Festa et al., 2002; Hansen ¢ Mladenovié¢, 1999; Ochi et al., 2001), busca tabu de
memoria curta (Abdinnour-Helm e Hadley, 2000; de Souza et al., 2003; Delmaire et al., 1999; Glover,
1989, 1990; Laguna e Gonzélez-Velarde, 1991; Li, Guo, Wang e Lim, 2004; Lim e Wang, 2004; Moura
e Oliveira, 2005; Pu et al., 2006; Serra e Colomé, 2001; Souza et al., 2001), recozimento simulado
(de la Pena, 2004; Kirkpatrick et al., 1983; Liu et al., 2000), pesquisa local iterativa (Baum, 1986a,b;
Baxter, 1981; Johnson, 1990; Martin e Otto, 1996; Martin et al., 1991a; Ribeiro e Urrutia, 2007), e
busca em vizinhanga de muito larga escala(very-large scale neighborhood search) (Ahuja et al., 2001,
2002; Geng et al., 2005), os quais admitem, além da exploragao da vizinhanga da solucao corrente,
desde movimentos para solucoes de custo maior do que a solugao corrente, passando pelo cenério de
multiplas vizinhancas, até a exploracao de vizinhangas bem maiores.

Algoritmo 1 Busca local padrao

Entrada: sp € S

Resultado: Otimo local

t < sg

enquanto existe s € N(t) tal que f(s) < f(t) faca
t<4s

fim enquanto

retornar ¢

3. Procedimentos de Busca Gulosos Aleatorizados Adaptativos

Um método de busca eficaz precisa viabilizar sua diversificacdo. Portanto, uma boa estratégia
para a busca local nao deve se ater a uma regiao particular do espaco de solugoes, como por exemplo,
em torno de uma solucao construida por um algoritmo guloso. Uma alternativa consiste em iniciar
uma busca local a partir de varias solugbes geradas aleatoriamente, com a expectativa de que haja um
caminho de melhoria de custo partindo de uma destas solugbes até uma solugéo 6tima ou préxima do
6timo.

Um procedimento de busca guloso, aleatério e adaptativo repetidamente aplica a busca local a
partir de solugbes construidas com um algoritmo guloso aleatério. O melhor 6timo local dentre todas
as buscas locais é retornado como solucao da heuristica. O Algoritmo 2 apresenta o pseudo-cédigo
de um GRASP genérico. Ao fim da fase de construgao gulosa aleatdria, a solugao obtida é vidvel
para diversas instancias da heuristica. Entretanto, para alguns problemas, a solu¢ao pode ser inviavel,
logo requerendo a aplicagdo de um procedimento de reparo que restaure sua viabilidade. Exemplos
de implementagoes GRASP munidas de procedimentos de reparos para restaurar a viabilidade de
solucoes podem ser encontrados em Duarte, Ribeiro e Urrutia (Duarte et al., 2007), Duarte et. al
(Duarte et al., 2006), Nascimento, Resende e Toledo (Nascimento et al., 2010) e Mateus, Resende e
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Silva (Mateus et al., 2009).

Uma caracteristica especialmente atraente da meta-heuristica GRASP é a facilidade com que pode
ser implementada. Dado que poucos parametros precisam ser inicializados e ajustados, logo o de-
senvolvimento pode se ater a implementagao dos algoritmos e estruturas de dados que garantam a
eficiéncia do projeto. Como veremos a seguir, as implementagoes basicas do GRASP repousam exclu-
sivamente em dois parametros. O primeiro controla o nimero de iteragoes dos métodos construtivo
e de busca local a serem aplicados. O segundo controla a mistura dos enfoques aleatério e guloso do
método construtivo. A despeito de sua simplicidade e facilidade de implementacdo, GRASP é uma
meta-heuristica muito eficaz e produz as melhores solugdes conhecidas para muito problemas.

GRASP foi introduzido pela primeira vez por Feo e Resende (Feo e Resende, 1989). Ver Feo e
Resende (Feo e Resende, 1995), Pitsoulis e Resende (Pitsoulis e Resende, 2002), Resende e Ribeiro
(Resende e Ribeiro, 2003) e Resende (Resende, 2008) para um revisdo da meta-heuristica GRASP e
Festa e Resende (Festa e Resende, 2002, 2009a,b) para uma bibliografia anotada do assunto.

Algoritmo 2 Pseudo-cédigo de um GRASP basico.

Entrada: Critério de parada
Resultado: Solugao z*.
¥ 4+ o0
enquanto critério de parada nao for satisfeito faca
2 < GulosoAleatorio(-)
se x nao for vidvel entao
x < reparo(x)
fim se
2 + Buscalocal(x)
se f(z) < f(z*) entao
¥
12 fim se
13: fim enquanto
14: retornar x*

=
= o

4. Método de Construcao Guloso Aleatoério

Os métodos de construcao gulosos aleatérios do GRASP visam produzir um conjunto diversificado
de solugdes iniciais de boa qualidade para a busca local. Este propédsito é alcancado pela adicao de
aleatoriedade ao algoritmo guloso. Sao ilustrados aqui oito formas de realizar tal tarefa, nas quais as
solugoes sao construidas pela adigdo de elementos a uma solugao parcial.

Construgao semi-gulosa

O Algoritmo 3 mostra o pseudo-cédigo para este método de construgao. A cada iteracao do primeiro
esquema de constru¢ao, denominado algoritmo semi-guloso por Hart e Shogan (Hart e Shogan, 1987),
seja C' o conjunto de todos os elementos que podem ser adicionados & solucao parcial e seja LRC'(C) a
lista restrita de candidatos composta por elementos candidatos de alta-qualidade. A qualidade de um
elemento candidato é determinada por sua contribuigao, naquele ponto, para o custo da solugao sendo
construida. A fungdo gulosa g(c) mede esta contribuigdo para cada candidato ¢ € C. Membros do
conjunto LRC(C') podem ser determinados pelo rank ou pela qualidade relativa aos outros candidatos.
Membros segundo o rank, também denominados baseados na cardinalidade, sao obtidos se o candidato
é um dos g candidatos com o menor valor da funcao gulosa, onde g é um parametro de entrada que
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determina quao gulosa ou aleatéria serd a construgao. Membros baseados na qualidade relativa a outros
candidatos determinam um valor de corte para a fungdo gulosa e somente consideram candidatos com
uma valor guloso que nao seja maior do que este valor de corte. Neste caso, a implementagao utiliza
um parametro real a € [0,1]. Seja § = max{g(c) | ¢ € C} e g = min{g(c) | ¢ € C'}. Um candidato
c € C é postona LRC se e somente se § < g(¢) < g+a-(§—g). O parametro de entrada « determina
quao gulosa ou aleatéria serd a construgdo. Um dentre os candidatos em LRC(C) é selecionado
aleatoriamente e inserido na solugdo parcial. A construgao é repetida até nao haver mais candidatos.

Algoritmo 3 Método construtivo da meta-heuristica GRASP: aleatorizacao do algoritmo guloso ou
semi-guloso.

Entrada: E = { conjunto discreto finito }.

Resultado: Solucao S.

S+ 0;C+ F

enquanto |C| > 0 faga
Para todo ¢ € C' computar o valor da fungao gulosa g(c)
Definir LRC(C') < {c € C'| g(c) tam um valor reduzido}
Selecionar aleatoriamente ¢* € LRC(C')
Adicionar ¢* a solugao parcial: S« SU {c*}
Seja C' o conjunto de elementos que
podem ser adicionados a S

10: fim enquanto

11: retornar S

Construgao por amostragem gulosa

Neste segundo esquema de construcao, denominado constru¢ao por amostragem gulosa por Resende
e Werneck (Resende e Werneck, 2004), um algoritmo guloso é aplicado a cada amostragem aleatéria
de candidatos, ao invés da aleatorizacao do algoritmo guloso. O Algoritmo 4 mostra o pseudo-cédigo
para este procedimento construtivo. A cada passo um subconjunto de tamanho fixo de candidatos
em C é amostrada e a contribuicao incremental ao custo da solucdo parcial é computada para cada
elemento amostrado. Um elemento com a melhor contribuicao incremental é selecionado e adicionado
a solucao parcial. Esse processo é repetido até quando nao existir nenhum candidato.

Algoritmo 4 Construgao gulosa aleatéria da meta-heuristica GRASP: amostragem gulosa

Entrada: p, E = { conjunto discreto finito }.

Resultado: Solugao S.

S« 0;C+ FE

enquanto |C| > 0 faca
Amostrar aleatoriamente min{p, |C|} elementos
a partir de C e inseri-los em LRC(C)
Selecionar ¢* = argmin{g(c) | ¢ € LRC(C)}
Adicionar ¢* a solugado parcial: S < SU{c*}
Seja C' o conjunto de elementos
que podem ser adicionados a S

10: fim enquanto

11: retornar S;
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Construgao aleatoria-gulosa

Uma possivel restricdo da construgdo gulosa aleatdria baseada em uma lista restrita de candidatos
é sua complexidade. A cada passo do método construtivo, cada elemento candidato ainda nao se-
lecionado tem que ser avaliado pela fungao gulosa. Nos casos onde a diferenga entre o nimero de
elementos do conjunto F e o numero de elementos que compoem uma solu¢ao do problema é alto, o
método construtivo pode nao ser muito eficiente. Como ocorre no caso do esquema de construgao por
amostragem gulosa, este terceiro esquema introduzido por Resende e Werneck (Resende e Werneck,
2004), denominado construgao aleatdrio guloso, também atende esta restrigao.

Neste esquema, uma parte da solugao é construida pela escolha aleatéria de p elementos candidatos
e o restante da solugao é completado de forma gulosa. A solugao resultante é gulosa e aleatéria. O
valor de p determina quao guloso ou aleatério é o método construtivo. Valores reduzidos de p levam
a solugoes mais gulosas, enquanto valores maiores levam a solugbes mais aleatérios. A amostragem
aleatoria foi apresentada na Subsecéo 4.

Construgao gulosa proporcional

A cada iteracao deste quarto esquema de construcao, denominado guloso proporcional e introduzido
pela primeira vez por Resende e Werneck (Resende e Werneck, 2004), a fun¢ao gulosa g(c¢) para todo
elemento candidato ¢ € C' é computada e em seguida um candidato é selecionado aleatoriamente,
porém de um modo viciado: a probabilidade de um dado candidato ¢’ € C ser selecionado é inversa-
mente proporcional a g(¢') — min{g(c)|c € C}.

Construgao GRASP reativa

O quinto esquema construtivo é denominado GRASP reativo. Nos procedimentos de construgao guloso
aleatério, o projetista deve decidir como balancear os enfoques guloso e aleatério. Uma simples
alternativa seria balanceé-los aleatoriamente. Por exemplo, na construgdo semi-gulosa, com membros
em LRC segundo a qualidade relativa aos outros candidatos, o parametro a pode ser selecionado de
modo uniformemente aleatério a partir do intervalo [0, 1], de modo que cada iteragio GRASP use um
valor diferente de «, resultando em um balanceamento diferente entre os enfoques guloso e aleatdrio.

Prais e Ribeiro (Prais e Ribeiro, 2000) mostraram que usando um valor fixo para o parametro «
no esquema semi-guloso baseado na qualidade frequentemente retarda o encontro de solugoes de alta
qualidade, as quais eventualmente seriam encontradas caso outro valor para « fosse utilizado. Sendo
assim, eles propuseram uma extensao do procedimento GRASP bésico, denominado GRASP reativo,
na qual o parametro « é selecionado aleatoriamente a cada iteragao a partir de um conjunto discreto de
possiveis valores. Cabe ressaltar que valores das solugoes encontrados ao longo das iteragoes anteriores
servem de guia para o processo de selegao.

Prais e Ribeiro (Prais e Ribeiro, 2000) definem ¥ = {aq,...,q,} como o conjunto de valores
possiveis para «. As probabilidades associadas com a escolha de cada valor sdo inicialmente iguais
ap, =1/m, i =1,...,m. Além disso, seja z* a solugdo titular (a melhor solugdo encontrada até
aquele ponto) e A; o valor médio de todas solugbes encontradas usando o = o, @ = 1,...,m. As
probabilidades de selecao sao periodicamente reavaliadas tomando p; = ¢;/ Z;"zl gj, com ¢; = 2*/A;
parai=1,...,m. O valor de ¢; serd maior para os valores de a = «; associados as melhores solucoes
em média. Logo, valores maiores de ¢; correspondem a valores mais adequados para o parametro a. As
probabilidades mais apropriadas a estes valores irdo entdo aumentar quando forem reavaliadas. Cabe
observar, que esta estratégia reativa nao é limitada aos procedimentos semi-gulosos com elementos em
LRC baseados na qualidade relativa. Ou seja, ela pode ser estendida a outros esquemas de construgao
gulosos aleatorio, todos os quais necessitam balancear o aspecto guloso com o aspecto aleatério.



CAPITULO 10
GRASP: BUSCA GULOSA ALEATORIZADA E ADAPTATIVA

Construgao com memdria de longo prazo

O sexto esquema de construgao, denominado constru¢do com memdria de longo prazo, introduz uma
estrutura de memoéria de longo prazo. Embora o GRASP reativo também utilize meméria de longo
prazo (informagoes coletadas em iteragdes anteriores) para ajustar o balanceamento entre os aspectos
gulosos e aleatérios, Fleurent e Glover (Fleurent e Glover, 1999) observaram que isto nao acontecia no
GRASP bésico. Sendo assim, eles propuseram um esquema de longo-prazo para atender esta questao
em heuristicas multi-partida. Memoéria de longo prazo é um dos fundamentos nos quais se apoia
por exemplo a busca tabu (Glover, 1989, 1990). A idéia bdsica consiste em manter um conjunto de
solugdes elite a ser usado na fase de construgao. Mais detalhes a respeito deste enfoque serao fornecidos
no decorrer deste capitulo Por enquanto, tudo o que precisamos saber consiste em como uma solucao
tornar-se uma solucao elite: esta deve ser melhor do que o melhor membro do conjunto elite ou melhor
do que seu pior membro, contanto que seja suficientemente diferente das outras solugoes do conjunto.

Fleurent e Glover (Fleurent e Glover, 1999) definem uma varidvel fortemente determinada como
sendo aquela que nao pode ser alterada sem comprometer o objetivo ou mudar significantemente outras
varidveis; e uma varidvel consistente como a que recebe o mesmo valor em grande parte do conjunto
elite. Seja I(e) uma medida das caracteristicas consistentes e fortemente determinadas do elemento
e da solugao a partir do conjunto E. Como I(e) torna-se maior na medida em que e aparece mais
frequentemente no conjunto de solugoes elite, ele é usado na fase de construcao da seguinte maneira.
Seja g(e) o valor da fungao gulosa para o candidato e € C, ou seja o custo incremental associado com
a incorporagao do elemento e € C' na solugdo em construgio. Seja K(e) = F(g(e),I(e)) uma fungao
associada aos aspectos gulosos e de intensificagao, como por exemplo, K (e) = Ag(e)+1I(e). O esquema
de intensificagdo que favoresse a selegdo dos elementos e € C' com um alto valor para K(e) devem
atualizar a probabilidade de selegao para o seguinte valor: p(e) = K(e)/ > crrc K (s). Cabe observar
que a fungdo K (e) pode variar com o tempo pela mudanga dos valores ), por exemplo, inicialmente A
pode ser inicializado para um valor alto que decresce a medida que a diversificao é chamada.

Construgao por amostragem viciada

O sétimo esquema de construgdo foi introduzido por Bresina (Bresina, 1996) e denominado de cons-
trugao por amostragem viciada. Consiste em outra forma de partir de uma selecdo uniforme de
elementos candidatos na constru¢do de uma solug¢ao gulosa aleatéria. Ao invés de escolher de modo
uniformemente aleatério o proximo elemento candidato a ser adicionado a solugdo parcial, a cons-
trugdo por amostragem viciada sugere que qualquer distribuicao de probabilidade possa ser usada
para favorecer alguns tipos de candidatos em particular.

No mecanismo de construc¢ao proposto por Bresina (Bresina, 1996), uma familia de distribuigoes
de probabilidade é introduzida. Elas sdo baseadas na colocagao (rank) r[o] atribuida a cada elemento
candidato o, de acordo com os valores de suas fungoes gulosas. O elemento com o menor valor da
funcao gulosa tem rank 1, o segundo menor tem rank 2, e assim por diante. Varias fungoes viciadas b(-)
foram introduzidas por Bresina, tais como, vicio aleatdrio onde b(r) = 1, vicio linear onde b(r) = 1/r,
vicio logaritmico onde b(r) = log™Y(r + 1), wicio exponencial onde b(r) = e e wicio polinomial
de ordem n onde b(r) = r~™. Apds todos os elementos em LRC receberem seus respectivos ranks,
a probabilidade 7(0) para selecionar o elemento ¢ € LRC pode ser computada da seguinte forma:
w(0) = b(r[o])/ (X orcrre b(r[o’])). Cabe observar que de acordo com este esquema, candidatos podem
ser selecionados a partir do conjunto LRC ou a partir do conjunto completo de candidatos, ou seja,
LRC =C.
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Construgao com pertubagao de custos

No oitavo esquema de construcao, denominado construcdo com pertubacdo de custos, pertubagoes
aleatorias s@o introduzidas no problema original como uma forma de obter aleatoriedade. A idéia
de introduzir ruido no custo original com o intuito de aleatorizar o processo construtivo é similar ao
noising method de Charon e Hudry (Charon e Hudry, 1993, 2002).

Em circunstancias onde os algoritmos construtivos sao insensiveis as estratégias aleatorias padrao,
tal como selecionar um elemento aleatoriamente a partir de uma lista restrita de candidatos, a cons-
trugdo com pertubagao de custo pode ser mais eficaz do que a estratégia gulosa aleatéria do GRASP
béasico. Ribeiro, Uchoa e Werneck (Ribeiro et al., 2002) mostram que este caso ocorre na heuristica
de caminho minimo de Takahashi e Matsuyama (Takahashi e Matsuyama, 1980), usado como um dos
principais componentes da fase construtiva de um GRASP hibrido proposto para um problema de
Steiner em grafos.

Outra situacao onde esta estratégia de pertubacao dos custos pode ser eficiente ocorre quando
nao ha um algoritmo guloso a ser aleatorizado, como foi o caso do GRASP hibrido desenvolvido
por Canuto, Resende, e Ribeiro (Canuto et al., 2001) para o problema de Steiner com prémios prize-
collecting Steiner tree problem, o qual fez uso de um algoritmo de aproximagao primal-dual de Goemans
e Williamson (Goemans e Williamson, 1996) para construir solugdes iniciais usando custos pertubados.

5. Hibridizacoes com Religamento de Caminhos

A heuritica de religamento de caminhos foi originalmente proposta por Glover (Glover, 1996) como
uma estratégia de intensificagdo para explorar trajetérias conectando solugdes elite obtidas pela busca
tabu ou scatter search (Glover, 2000; Glover e Laguna, 1997; Glover et al., 2000). Partindo de uma
ou mais solugoes elite na busca por melhores solugoes, caminhos que levam a outras solugoes elite
sao gerados e explorados no grafo do espaco de solucoes. Para gerar estes caminhos, movimentos sao
selecionados para introduzir atributos presentes na solugdo destino na solugao corrente. Desta forma,
o religamento de caminhos pode ser visto como uma estratégia que procura incorporar atributos de
solugdes de alta qualidade.

O pseudo-cédigo do Algoritmo 5 ilustra o religamento de caminhos misto aplicado ao par de
solucoes x5 e xy. O religamento de caminhos misto (Ribeiro e Rosseti, 2002) alterna os papéis de
solucao origem e destino a cada movimento.

O religamento de caminhos misto comega computando as diferengas simétricas A(zg,x;) entre a
solugao origem x5 e a destino x;. Ou seja, o conjunto de movimentos necessarios para alcancar z; a
partir de zg, e vice-versa. Portanto, dois caminhos de solugoes sao gerados, um partindo de x; e outro
de z;. Estes caminhos crescem até se encontrarem para formar um tnico caminho entre z; e xs. A
busca local é aplicada na melhor solugao z* neste caminho e o minimo local é retornado pelo algoritmo.
Inicialmente, x e y sdo inicializados como x4 e x;, respectivamente. A cada passo, o procedimento
examina todos os movimentos m € A(z,y) partindo da solugéo corrente x em direcao as solugdes que
contém um atributo adicional de y e seleciona aquele que minimiza f(z @ m), com = @ m sendo a
solucao resultante da aplicagdo do movimento m sobre a solucao . Em seguida, o melhor movimento
m™* é realizado produzindo a solugao = @& m™*. Depois, se necessario, a melhor solucao z* é atualizada.
Por fim, os conjuntos de movimentos disponiveis sdo atualizados e os papéis de x e y invertidos. O
procedimento termina quando |A(z,y)| = 1.

Religamento de caminhos consiste em um grande avanco no procedimento GRASP padrao, levando
a melhorias significantes de desempenho e qualidade das solugoes. A hibridizagao entre religamento de
caminhos e GRASP foi primeiro proposta por Laguna e Marti (Laguna e Marti, 1999) e posteriormente
seguida por vérias extensoes, melhorias e aplicagoes de sucesso (Aiex et al., 2005; Canuto et al., 2001;
Festa et al., 2006; Oliveira et al., 2004; Resende et al., 2010; Resende e Ribeiro, 2003; Resende e
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Algoritmo 5 Religamento de caminhos misto entre as solugoes xs e .
: Entrada: 2z, € S, 2, € S.
: Resultado: Solugao x*.
: Calcule as diferengas simétricas A(zs, xt) e Az, xs)
f* e min{f(z,), ()}
o* < argmin{f(z,), (2}
T4 T Y Ty
enquanto |A(z,y)| > 1 faca
m* < argmin{f(x ®&m) : m € A(z,y)}
T <—xdm*
10:  Atualize A(z,y) e Ay, z)
11:  se f(z) < [* entdo
12: [« flx)
13: ¥~
14:  fim se
15: Ty, ys—x;x+t
16: fim enquanto
17: z* < BuscaLocal(z*)
18: retornar z*;

© X NPTy

Algoritmo 6 Uma heuristica GRASP-PR bésica para minimizagao.

1: Entrada: ipax.
2: Resultado: Solugao x*.
3: P« 0
4: f* o0
5: para i =1,...,ih.x faca
6: 2 <+ ConstrucaoGulosaAleatoria()
7. se x nao for vidvel entao
8: x < reparo(x)
9: fim se
10:  x < Buscalocal(x)
11: se > 2 entao
12: Escolha aleatoriamente as solugoes elite ) C P para religar com z
13: para y € Y faga
14: z, < ReligamentoDeCaminhos(z,y)
15: Atualize o conjunto elite P com
16: se f(zp) < f* entao
17: 1% f(zp)
18: T =1
19: fim se
20: fim para
21:  fim se
22: fim para
23: P < PosOtimizacao{P}
24: ¥ < argmin{f(x),z € P}
25: retornar z*

Werneck, 2004, 2006; Ribeiro et al., 2002). Um resumo de GRASP com religamento de caminhos é
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apresentado em Resende e Ribeiro (Resende e Ribeiro, 2005a). Duas estratégias basicas sdo usadas. Na
primeira, o religamento de caminhos é aplicado a todos os pares de solugoes elite, seja periodicamente
durante as iteragoes GRASP ou como uma estapa de pds-otimizagao, apos todas as iteragoes GRASP
terem sido realizadas. Na segunda, o religamento de caminhos é aplicado como uma estratégia de
intensificacao a cada 6timo local obtido apds a busca local.

Aplicar religamento de caminhos como uma estratégia de intensificagdo sobre cada étimo local
geralmente é mais eficaz do que simplesmente usé-lo como uma etapa de pds-otimizacao. Em geral,
combinar intensificagdo com pds-otimizagdo resulta em uma melhor estratégia. No contexto de in-
tensificagdo, religamento de caminhos é aplicado em pares (x,y) de solugdes, onde x é uma solucao
6tima local produzida a cada iteracdo GRASP, apds a aplicagdo da busca local, e y é uma das solugoes
elite aleatoriamente escolhidas a partir de um conjunto elite com um nimero maximo Max Elite de
elementos obtidos no decorrer da busca. A selecdao aleatéria uniforme é uma simples estratégia a ser
implementada. Desde que a diferenga simétrica é uma medida do tamanho do caminho a ser explorado
durante o religamento, uma estratégia viciada que privilegia as solugoes y do conjunto elite com alta
diferenca simétrica em relacao a = é usualmente melhor do que aquela usando a sele¢@ao uniformemente
aleatéria (Resende e Werneck, 2004).

O conjunto elite inicialmente é vazio. Desde que nds desejamos manter este conjunto com di-
versificadas solugées de alta qualidade, cada 6timo local obtido pela busca local é considerado como
um candidato a ser inserido no conjunto elite, caso seja suficientemente diferente de todas as outras
solugoes atualmente contidas no mesmo. Se o conjunto j& possui Max Elite solugdes e o candidato é
melhor do que o pior entre eles, entao uma simples estratégia consiste em substituir a segunda pela
primeira. Outra estratégia, a qual tende a aumentar a diversidade do conjunto elite, consiste em subs-
tituir o elemento mais similar a solu¢ao candidata dentre todos os elementos do conjunto elite com
custo pior do que o custo da solucao candidata. Caso o conjunto elite ndo esteja cheio, o candidato é
simplesmente adicionado ao mesmo.

A pés-otimizagao é realizada sobre uma série de conjuntos. O conjunto inicial Py consiste no
conjunto P obtido ao final das iteragoes GRASP. O valor da melhor solucao de Py é atribuida a f; e
um contador de iteragoes k é inicializado para 0. Na k-ésima iteracao, todos os pares de elementos do
conjunto Py sdo combinados através do religamento de caminhos. Cada resultado do religamento de
caminhos é testado para inclusdo no conjunto Py seguindo os mesmos critérios usados nas iteragoes
GRASP. Se uma nova melhor solugao é produzida, ou seja, fi,; < f, entdao k + k + 1 e uma
nova iteragao da pds-otimizagao é realizada. Caso contrario, a pds-otimizacao é encerrada com z* €
argmin{f(z) | ¢ € Py4+1} como resultado.

O pseudo-codigo do Algoritmo 6 ilustra este procedimento. Agora, cada iteragio GRASP possui
trés passos principais. Na fase de construgao, um procedimento de busca gulosa e aleatdria é usado
para construir uma solucao vidvel. Na fase de busca local a solucdo construida na primeira fase é
progressivamente melhorada por uma estratégia de busca na vizinhanga, até que um minimo local
seja encontrado. Na fase de religamento de caminhos o algoritmo de religamento de caminhos é
aplicado sobre a solugao obtida pela busca local e uma solugao aleatoriamente selecionada a partir do
conjunto elite. A melhor solugdo encontrada ao longo desta trajetéria é também considerada como
uma candidata a inser¢do no conjunto elite. Ao final das iteragoes GRASP, a fase de pdés-otimizacao
combina as solugdes do conjunto elite na busca por melhores solugoes. Mateus, Resende e Silva (Mateus
et al., 2009) propoem uma nova versao de GRASP com religamento de caminhos, motivado pelo fato
de que em alguns problemas um movimento guiado pela solucao destino nao garante a viabilidade da
nova solugao construida.



CAPITULO 10
GRASP: BUSCA GULOSA ALEATORIZADA E ADAPTATIVA | 213

6. Conclusoes

Este capitulo considerou os componentes estruturais basicos necessarios para projetar heuristicas
baseadas nos principios que regem a meta-heuristica GRASP. Estes componentes incluem esquemas de
construcao aleatérios, procedimentos de busca local e a introducao de estruturas de meméria através
do religamento de caminhos. Um tépico importante nao abordado neste capitulo é o GRASP paralelo.
O leitor interessado é direcionado ao artigo de Resende e Ribeiro (Resende e Ribeiro, 2005b).
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CAPITULO 11

Algoritmos de Estimacao de Distribuicao
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** Departamento de Engenharia de Computag¢ao e Automagao Industrial
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Nos ultimos anos, tem havido um aumento no interesse pelo desenvolvimento e aplicaggo de um
novo paradigma de computagao evolutiva, denominado Algoritmo de Estimacao de Distribuicao. No
lugar de usar os operadores tradicionais de mutagao e recombinagdo de codigo genético, essa classe
de algoritmos explora o espaco de busca construindo, a cada iteragdo, um modelo probabilistico
que representa a distribuicdo de probabilidade das melhores solugdes. Em seguida, novas solugoes
candidatas sdo amostradas a partir do modelo probabilistico obtido. A estimativa da distribuigao de
probabilidade das melhores solucoes permite capturar correlagoes entre variaveis do problema por meio
das regularidades encontradas nessas solugoes. Consequentemente, o algoritmo é capaz de manipular
eficientemente blocos construtivos, que correspondem a solucées parciais de boa qualidade contidas
em trechos do vetor de solugoes, evitando seu rompimento. Se, ao longo das geragdes de um algoritmo
evolutivo, é possivel identificar e preservar blocos construtivos, o niimero de solugoes candidatas que
precisam ser avaliadas até se atingir um certo nivel de desempenho tende a ser bem menor que o niimero
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de avaliacGes requerida por algoritmos evolutivos tradicionais, para obter o mesmo desempenho. No
entanto, o custo computacional por geracao cresce quando se emprega um algoritmo de estimacao
de distribui¢do. Este capitulo descreve as principais propostas existentes na literatura e formaliza
os modelos graficos probabilisticos geralmente adotados junto a problemas de otimizagao de interesse
pratico, tanto em espacos continuos quanto discretos.

1. Introducao

Algoritmos genéticos sdo meta-heuristicas baseadas em populagao, inspirados na teoria da selecao
natural e nos principios da genética. Apesar de terem sido aplicados com sucesso na resoluciao de
problemas de busca e otimizacao nas mais diversas dreas, existem duas principais limitagoes associ-
adas a estes algoritmos que podem produzir um impacto negativo em problemas de otimizacao mais
complexos: (i) a defini¢cio adequada dos operadores de mutagao e recombinacdo de cédigo genético
para cada tipo de problema, bem como os valores para seus parametros; e (ii) a auséncia de um
mecanismo capaz de extrair e utilizar conhecimento sobre as regularidades do problema por meio de
solugoes promissoras. Em muitos casos, as varidveis do problema se relacionam, formando subconjun-
tos que representam solugoes parciais de boa qualidade para o problema. Essas solugbes parciais sao
denominadas blocos construtivos (do inglés building blocks)(Goldberg, 1989).

Os algoritmos genéticos, na sua forma mais simples, com codificagbes fixas e operadores genera-
lizados, independentes do problema, frequentemente rompem os blocos construtivos e, desse modo,
tendem a tornar o processo de busca por boas solu¢oes menos eficaz.

Vérias propostas surgiram para eliminar ou amenizar estas limitagoes, desde a mudanga na re-
presentacao das solugoes candidatas até a criacao de operadores de mutacao e recombinagdo mais
especificos. Entretanto, esta abordagem é altamente dependente do problema. Diante deste cenédrio,
na tltima década uma nova classe de algoritmos evolutivos, chamada Algoritmo de Estimacao de Dis-
tribuicao (AED) (do inglés Estimation of Distribution Algorithm), foi concebida como uma extensiao
dos algoritmos genéticos (Baluja, 1994; Miihlenbein e Paass, 1996). Os AEDs combinam os conceitos
de computacao evolutiva e aprendizado de maquina para evoluir a populagdo de solucoes. Nesses
algoritmos, os operadores de mutagao e recombinacao sao substituidos por um modelo probabilistico
que representa a distribuicao de probabilidade conjunta das melhores solugdes. Em seguida, utiliza-se
este modelo gerado para amostrar novas solugées. As escolhas do modelo mais apropriado e da forma
de construi-lo variam conforme a aplicagao.

A habilidade de identificar e preservar os blocos construtivos implicitamente confere a estes algo-
ritmos um potencial diferenciado como ferramentas de otimizagdo. A busca torna-se mais robusta, no
sentido de que tende a ocorrer uma redugao acentuada na variacao de desempenho entre re-execugoes
do algoritmo para um mesmo problema. Além disso, tende a ocorrer também uma redugao acentuada
no numero de avaliagoes de solugbes candidatas até que se atinja um certo nivel de desempenho.

Os objetivos deste capitulo sdo apresentar as motivacées que levaram ao desenvolvimento dos
AEDs, explicar detalhadamente seu principio de funcionamento, elencar algumas aplicagdes praticas
em que os AEDs estao sendo empregados com sucesso e apresentar perspectivas para o desenvolvimento
de novos AEDs.

2. Blocos Construtivos

O algoritmo genético, assim como diversos outros algoritmos de busca e otimizagdo, representa
as solucoes candidatas para um determinado problema como um vetor de atributos. E sabido que,
em muitos problemas de otimizacdo, as varidveis podem se relacionar umas com as outras, formando
solugoes parciais de boa qualidade para o problema. A essas solugdes parciais dé-se o nome de blocos
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construtivos. Os blocos construtivos podem ser vistos, entdo, como pequenos conjuntos de posi¢oes do
vetor de solugdes que se relacionam e, juntos, representam solugoes parciais para o problema. Esses
blocos construtivos contribuem de forma significativa para garantir a qualidade das boas solugoes e
devem ser sempre preservados.

Para ilustrar melhor o conceito de blocos construtivos, considere o problema artificial Trap-5 (Deb
e Goldberg, 1992). Este problema consiste em dividir o vetor de solugdes (vetor bindrio n-dimensional)
em parti¢oes disjuntas de 5 bits cada. Este particionamento permanece fixo durante todo o processo
de otimizagao e o algoritmo nao possui nenhum conhecimento sobre como foi feito tal particionamento.
Em seguida, uma fun¢do (Equagdo 11.1) é aplicada para cada grupo de 5 bits.

5, seu =5

traps(u) = { (11.1)

4—u, seu<b

em que u denota a quantidade de vezes que aparece o simbolo 1 no bloco de 5 bits. Na Figura 11.1 é
possivel visualizar esta funcao para um bloco de 5 bits.

trap-5(u)

Valor de u (quantidade de 1)

Figura 11.1: Exemplo do problema Trap-5 para um bloco de 5 bits

O objetivo é maximizar a fungao. Para um vetor de solugoes n-dimensional, esta funcao possui seu
6timo global quando todos os seus bits sdo iguais a “1”, e possui 2/5 —1 Gtimos locais. A contribuicio
de todas as fungoes sdo combinadas para formar o valor de adaptagao ou fitness do individuo (solugao
candidata). Portanto, o fitness de uma solugao candidata n-dimensional X é dado por:

n/5
fitness(X) = Ztmp5(5i) (11.2)
i=1

em que S; representa o i-ésimo bloco de 5 bits.

Este exemplo sugere que existem problemas em que o tratamento de varidveis de forma isolada
nao funciona, pois cada grupo de 5 bits contendo a sequéncia “11111” é um bloco construtivo. Um
algoritmo genético tradicional apresenta dificuldades ao tentar resolver problemas desse tipo (Trap-
k, com k > 2), pois os operadores de mutagao e recombinagao nao conseguem preservar os blocos
construtivos, levando-os constantemente ao rompimento. Esta situacao é conhecida como problema
da ligagdo (do inglés, linkage problem) (Goldberg et al., 1989).
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Diversas tentativas para evitar o rompimento dessas soluc¢oes parciais foram realizadas, incluindo a
mudanca na representagao das solugoes e o desenvolvimento de operadores evolutivos especificos. Infe-
lizmente, abordagens deste tipo sdo altamente dependentes do problema, levando ao desenvolvimento
de algoritmos muito especificos. Além disso, elas requerem que o usudrio possua um conhecimento
prévio no dominio do problema. Entretanto, em muitos problemas do mundo real, este conhecimento
nao esta disponivel previamente.

Nesse sentido, uma maneira mais eficiente de lidar com os blocos construtivos é deixar que o préprio
algoritmo descubra as relacoes existentes entre as variaveis, usando para tanto informagdes estatisticas
extraidas a partir do conjunto das melhores solugoes. Esta abordagem é denominada aprendizado da
ligacao (do inglés, linkage learning).

As melhores solugoes podem ser encaradas como amostras geradas a partir de uma distribuigao de
probabilidade desconhecida. Em estatistica, o termo distribuicdo de probabilidade para um conjunto
de dados refere-se a probabilidade desses dados serem observados. O algoritmo poderia, entao, estimar
a distribuicao de probabilidade das melhores solugoes e, posteriormente, utilizar esta distribuicao para
gerar novas solugoes candidatas.

Dessa maneira, um algoritmo com esse principio de funcionamento consegue identificar e manter
blocos construtivos do problema, durante sua prépria execugao, evitando o rompimento de parte das
solugoes parciais. Cabe ressaltar que nem todos os blocos construtivos sao detectados e geralmente a
informacao disponivel para se gerar um modelo de distribuicao de probabilidade é limitada, conduzindo
assim a modelos aproximados e possivelmente tendenciosos.

Na Figura 11.2, esta ilustrado o esquema de evolucao de solugbes candidatas para um problema
ficticio, usando um modelo probabilistico em lugar dos tradicionais operadores de mutacdo e recom-
binagao. Algoritmos baseados neste principio de funcionamento para explorar o espago de busca sao
chamados de Algoritmos de Estimacao de Distribuicao (AEDs) e serao descritos na segdo seguinte.

Populagdo Selecdo das
corrente melhores solugdes Novas solugdes
01100 11100 00100

10101 Wit | Modeo [ 01O

01100 robabilistico 11100
11100 1 p o100
00111 1 i

Figura 11.2: Exemplo do uso de um modelo probabilistico para gerar novas solucoes candidatas.

3. Algoritmos de Estimacao de Distribuicao

Algoritmos de Estimacao de Distribuigao (AEDs) compreendem um conjunto de algoritmos evo-
lutivos que substituem os operadores de mutagao e recombinacao por um modelo probabilistico que
representa a distribuicdo de probabilidade conjunta para as melhores solugbes encontradas até entao.
Esses algoritmos também sao chamados de Algoritmos Genéticos Baseados em Modelos Probabilisticos
(Baluja, 1994; Miihlenbein e Paass, 1996).

O funcionamento de um AED ¢ similar ao de um algoritmo evolutivo. A populagao inicial de
solugoes é gerada aleatoriamente. A cada iteracgdo, todas as solugodes sao avaliadas usando a fungao de
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fitness e as melhores sao selecionadas para a construgao de um modelo probabilistico que represente a
distribuigdo de probabilidade dessas melhores solugoes. Apds ter construido o modelo, ele é utilizado
para amostrar novas solugoes candidatas. Este processo é repetido até que o critério de parada seja
satisfeito. A diferenca, portanto, entre um Algoritmo de Estimacao de Distribuigao e um algoritmo
evolutivo tradicional é a maneira como eles processam as melhores solugdes. O pseudocddigo de um
AED é apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Algoritmo de Estimagao de Distribuigao (AED)

Inicio
Iniciar a populacao aleatoriamente;
enquanto condicao de parada nao for satisfeita faga
Avaliar a populagao;
Selecionar as melhores solugoes;
Construir o modelo probabilistico;
Amostrar novas solugoes usando o modelo probabilistico;
fim enquanto
Fim

Além da manipulacao eficiente de blocos construtivos, pode-se citar mais duas motivagoes para
se utilizar essa nova forma de evoluir a populagdo de solugoes. A primeira estd relacionada com a
possibilidade de analisar melhor e entender o processo de evolucao do algoritmo. Ja a outra reside no
fato de néo ser mais preciso se preocupar com a escolha dos operadores de mutacdo e recombinacao
mais adequados para cada tipo de problema, bem como os valores para seus parametros. E evidente
que a construcao do modelo probabilistico requer a determinacao de alguns parametros, mas estes
sao de mais facil definicao, no sentido de que sua variacao nao altera drasticamente o desempenho do
algoritmo.

Ao projetar um AED, surgem trés questoes fundamentais:

1. Que modelo probabilistico adotar para representar a distribuicao de probabilidade das melhores
solugoes?

2. Como construir este modelo probabilistico?

3. Como usar o modelo probabilistico construido?

A resposta a primeira questao depende da complexidade do problema que se estd tentando resolver
e do grau de relacionamento entre as varidveis que se deseja capturar. Neste sentido, pode-se classificar
os Algoritmos de Estimagdo de Distribuigdo em 3 categorias: (i) sem dependéncia entre as varidveis;
(#i) com dependéncia entre pares de varidveis; e (iii) com dependéncia entre multiplas varidveis. Ainda
nesta secao, serao apresentados os algoritmos mais relevantes de cada categoria.

Para responder as outras duas questoes, o projetista precisa ter em mente que é preciso existir um
compromisso entre acuidade do modelo e custo computacional para gera-lo. Quanto mais abrangente
e geral for o modelo, maior serd o tempo para construi-lo e também para amostrar novas solugoes.
Na Segao 5, serao descritas abordagens simples e eficientes para construir redes bayesianas e redes
gaussianas, dois modelos graficos probabilisticos amplamente utilizados por Algoritmos de Estimagao
de Distribuicao e dedicados a capturar relacionamentos entre miltiplas variaveis.
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Sem dependéncia entre as varidveis

Os algoritmos que nao consideram nenhuma relagdo entre as variaveis, ou seja, supoem que as variaveis
sao independentes, sdo os mais simples. Devido a simplicidade do modelo probabilistico utilizado, os
algoritmos nesta categoria nao requerem custo computacional elevado e apresentam bom desempenho
quando aplicados a problemas junto aos quais o relacionamento entre as varidveis nao é tao significa-
tivo.

O primeiro algoritmo proposto nesta categoria foi o aprendizado incremental baseado em po-
pulacdo (PBIL, do inglés Population Based Incremental Learning) (Baluja, 1994). Nesse algoritmo,
as solugoes candidatas sao representadas por vetores bindrios, denominados cromossomos. Existe um
vetor de probabilidades, da mesma dimensao do cromossomo, denotando a probabilidade de cada gene
do cromossomo receber o valor “1”. Inicialmente, o vetor de probabilidades contém o mesmo valor
para todas as posigoes, 50%. A cada iteragao, as melhores solugdes sao selecionadas e o vetor de pro-
babilidades é atualizado seguindo uma regra baseada no aprendizado hebbiano. Esse vetor é utilizado,
entdo, para amostrar novas solugdes a cada itera¢do. Sebag e Ducoulombier (1998) desenvolveram
uma versao desse algoritmo para lidar com problemas de otimizagdo no espago continuo, denominada
PBIL,, na qual cada varidvel é modelada por um func¢ao densidade de probabilidade gaussiana. A
cada iteragao, a média e a variancia de cada gaussiana sao estimadas usando as melhores solucoes.

Posteriormente, Miihlenbein e Paass (1996) propuseram o algoritmo de distribui¢ao marginal uni-
variada (UMDA, do inglés Univariate Marginal Distribution Algorithm). Seu funcionamento é similar
ao do PBIL, com a excecao de que o vetor de probabilidades é atualizado calculando-se apenas a
frequéncia com que aparece o nimero “1” nas melhores solugoes selecionadas.

O algoritmo genético compacto (cGA, do inglés Compact Genetic Algorithm), proposto por Harik
et al. (1999), também utiliza um vetor de probabilidades, o qual é iniciado contendo o valor 50%
para todas as posicoes. Em seguida, duas solugoes candidatas sao amostradas a partir desse vetor e
avaliadas pela funcao de fitness. O vetor de probabilidades ¢ atualizado utilizando o valor dos genes
do cromossomo com melhor fitness. Se os cromossomos possuirem o mesmo valor num mesmo gene, o
vetor de probabilidades nao é atualizado para aquela posicao. Esse procedimento continua até que o
vetor de probabilidades tenha convergido.

O algoritmo de estimagao de distribui¢do com aprendizado por reforgo (RELEDA, do inglés Rein-
forcement Learning Estimation of Distribution Algorithm), proposto por Paul e Iba (2003), é similar
aos outros trés algoritmos ja apresentados. A diferenca é que o vetor de probabilidades é atuali-
zado de acordo com um método de aprendizado por refor¢o. Os autores compararam RELEDA com
PBIL e UMDA e mostraram que seu algoritmo converge mais rapidamente para a solugao 6tima que
os concorrentes. Os autores também desenvolveram o algoritmo de estimacdo de distribuicdo com
cédigo real (RECEDA, do inglés Real-Coded Estimation of Distribution Algorithm) para otimizacao
de fungbes com varidveis continuas. A partir das melhores solugoes, a média e a matriz de covariancia
sao calculadas.

O algoritmo de estimagdo de distribui¢do usando campo aleatério de Markov (DEUM, do inglés
Estimation of Distribution Algorithm Using MRF) (Shakya et al., 2004) pode ser visto como uma
adaptacao dos outros quatro algoritmos. Em vez de calcular a frequéncia para cada gene do cromos-
somo, ele atualiza o vetor de probabilidades utilizando um campo aleatério de Markov (MRF, do inglés
Markov Random Field). Os autores mostraram empiricamente que DEUM apresenta bons resultados
para uma série de problemas de otimizagao (Shakya et al., 2005).

Dependéncia entre pares de variaveis

Existem algoritmos que consideram dependéncia entre pares de varidveis. Dessa forma, é preciso
definir como representar a estrutura do modelo probabilistico, a fim de expressar o condicionamento
das varidveis.
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O algoritmo de maximizag¢do da informagdo mitua para agrupamento de entradas (MIMIC, do
inglés Mutual Information Mazimization for Input Clustering) (De Bonet et al., 1997) utiliza uma
estrutura em cadeia entre as varidveis para poder representar o relacionamento entre elas, conforme
ilustrado na Figura 11.3(a). Para encontrar a melhor estrutura de cadeia de varidveis, o algoritmo
utiliza um mecanismo de busca que visa maximizar a informacao mutua.

Baluja e Davies (1997) propuseram a combinagao de otimizadores com informagao mutua hierdrquica

(COMIT, do inglés Combining Optimizers with Mutual Information Trees), um algoritmo que utiliza
uma estrutura em &arvore para modelar a dependéncia entre as variaveis. Nesse tipo de estrutura,
todas as varidveis precisam ter um pai, com excegao da varidvel-raiz. Este algoritmo é mais geral que
o MIMIC, pois duas ou mais varidveis podem ser condicionadas a uma outra varidvel em comum. Na
Figura 11.3(b) estd um exemplo gréfico do modelo probabilistico utilizado pelo COMIT. Para obter
a estrutura em arvore, os autores empregaram o algoritmo de arvore geradora méxima ponderada
(MWST, do inglés Mazimum Weight Spanning Tree) (Chow e Liu, 1968).

J4 o algoritmo de distribuigdo marginal bivariada (BMDA, do inglés Bivariate Marginal Distribu-
tion Algorithm) (Pelikan e Miithlenbein, 1999) pode ser considerado como uma extensao do COMIT.
A diferenca é que o modelo em arvore utilizado por ele permite que existam mais de um noé-raiz, como
mostrado na Figura 11.3(c). Para criar as sub-drvores e decidir quais varidveis devem ser conectadas
ou nao, o algoritmo emprega o teste do Qui-quadrado (Greenwood e Nikulin, 1996).

O o O\o

(a) (b) (c)

Figura 11.3: Modelos gréficos que consideram dependéncia entre pares de varidveis: (a) MIMIC, (b)
COMIT e (c) BMDA.

Dependéncias entre miltiplas variaveis

Pelikan et al. (1999) mostraram que, em problemas complexos que possuem dependéncias entre
multiplas varidveis, os algoritmos pertencentes as duas categorias anteriores nao sao capazes de so-
lucioné-los de forma satisfatéria. Nesse sentido, varias propostas surgiram recentemente utilizando
modelos capazes de expressar o relacionamento entre diversas varidveis. Como resultado, o modelo
probabilistico é mais poderoso, embora sua obtencao se torne mais complexa.

O algoritmo genético compacto estendido (ECGA, do inglés Extended Compact Genetic Algorithm)
(Harik et al., 2006) é uma extensao do cGA. A idéia bdsica é agrupar as varidveis em grupos inde-
pendentes e, entao, aplicar o ¢cGA nesses grupos (veja Figurall.4(a)). O algoritmo de agrupamento
primeiramente considera a existéncia de n grupos, sendo uma variavel em cada grupo. Em seguida,
tenta-se unificar pares de grupos usando medidas de entropia e a métrica Comprimento Minimo de
Descri¢gao (MDL, do inglés Minimum Description Length). Problemas que podem ser decompostos
em sub-problemas sem sobreposicao sao tratados de forma satisfatéria pelo ECGA. Por outro lado,
se existir sobreposigao, o algoritmo falha, pois o problema nao pode ser modelado de forma acurada
pela simples divisao das varidveis em classes distintas.

Miihlenbein e Mahnig (1999) propuseram o algoritmo de distribuigdo fatorizada (FDA, do inglés
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Factorized Distribution Algorithm). Este algoritmo utiliza uma estrutura em grafo definida previ-
amente e que se mantém fixa durante todo o processo de otimizagdo, sendo atualizados apenas os
pardmetros numéricos (probabilidades). Portanto, é preciso ter conhecimento sobre o problema a
ser tratado para se construir um grafo adequado. O FDA utiliza a distribuigdo de Boltzmann para
amostrar novos individuos. Um exemplo de grafo utilizado pelo FDA pode ser visto na Figura 11.4(b).

O algoritmo de otimizagiao bayesiano (BOA, do inglés Bayesian Optimization Algorithm) (Pelikan
et al., 1999) utiliza uma rede bayesiana para modelar as dependéncias entre as variaveis, conforme ilus-
trado na Figura 11.4(c). A cada iteracao, uma rede bayesiana é gerada a partir das melhores solugoes,
tentando refletir da melhor forma as relagoes entre as variaveis. Apds gerada, a rede é utilizada para
amostrar novas solucoes candidatas. Para construir a rede bayesiana, BOA come¢a com um estrutura
sem arcos e os vai adicionando até que néo ocorra melhora na métrica utilizada para avaliar a qualidade
do modelo. Usualmente, BOA emprega a métrica Bayesian Dirichlet (BD). O algoritmo de otimizagao
bayesiano com c6digo real (rBOA, do inglés real-coded Bayesian Optimization Algorithm) (Ahn et al.,
2006) é uma extensdo do BOA para otimizacdo em espagos continuos, empregando modelo de mis-
tura gaussiana. J& o algoritmo de otimizacao bayesiano hierdrquico (hBOA, do inglés hierarchical
Bayesian Optimization Algorithm) (Pelikan, 2005a) resolve problemas de otimiza¢ao decompondo-os
hierarquicamente, em vez de decompd-los em um tinico nivel.

Outro algoritmo que também utiliza redes bayesianas foi proposto posteriormente por Larranaga
et al. (2000a), sendo denominado algoritmo de estimacao de redes bayesianas (EBNA, do inglés Esti-
mation of Bayesian Networks Algorithm). Seu funcionamento é similar ao BOA e diversas versoes do
algoritmo foram criadas com diferentes métricas para avaliar os modelos. Posteriormente, os autores
desenvolveram a versao do algoritmo para lidar com otimizacdo em espagos continuos, denominada
algoritmo de estimagao de redes gaussianas (EGNA, do inglés Estimation of Gaussian Networks Al-
gorithm) (Larrafiaga et al., 2000b). EGNA utiliza redes gaussianas para modelar a dependéncia entre
as variaveis.

Bosman e Thierens (2000) propuseram o algoritmo evolutivo com densidade iterativa (IDEA,
do inglés [terated Density Fvolutionary Algorithm), que é uma arquitetura geral de algoritmos para
aplicacao em problemas de otimizac@o tanto no dominio discreto quanto continuo. No caso continuo,
os algoritmos utilizam fungoes densidade de probabilidade gaussianas multivariadas.

Uma proposta mais recente é o algoritmo de estimacao de distribuigdo com rede de Markov (MN-
EDA, do inglés Markov Network Estimation of Distribution Algorithm) (Santana, 2005), que utiliza
uma rede de Markov como modelo probabilistico, como mostrado na Figura 11.4(d). Essa rede é
gerada usando um procedimento estatistico conhecido como aproximacao de Kikuchi (Kikuchi, 1951).
Novas solugoes sao produzidas usando amostragem de Gibbs.

Desempenho do BOA no Trap-5

Nesta secdo, é apresentado o desempenho do BOA junto ao problema Trap-5, ja descrito na segao
2, e comparado com um algoritmo genético (AG). Os algoritmos foram comparados em termos de
nimero de avaliagoes de funcao-objetivo necessarias até a populacao convergir. A escalabilidade dos
algoritmos também foi testada, variando o valor de n no Trap-5 (tamanho do vetor de solugdes).

Os parametros do BOA foram estabelecidos da seguinte forma: o tamanho da populagdo variou
de 200 (para n=20) até 600 (para n=80). Foi imposta uma restricdo no nimero de pais que um né
pode ter na rede bayesiana, definido como 2. Para o algoritmo genético, o tamanho da populagao foi
definido igual ao do BOA. Foi utilizado o operador de recombinagao de um ponto com taxa de 90%. A
taxa de mutacao foi definida como 1%. Ambos os algoritmos utilizaram selegdo por truncamento com
50%, ou seja, metade da populacao era selecionada. Estes parametros foram definidos empiricamente.

Os resultados médios em 30 execucoes podem ser vistos na Tabela 11.1. Todos os algoritmos
encontraram o 6timo global em todos os casos. Entretanto, BOA precisou de um nimero menor de
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(a) (b) (©)

i

(d)

Figura 11.4: Modelos gréficos que consideram multiplas dependéncias entre as varidveis: (a) ECGA,
(b) FDA, (c) BOA e EBNA e (d) MN-EDA.

avaliagoes de fungao que o AG. Isto porque os operadores de mutagao e recombinacao do AG rompiam
os blocos construtivos.

Tabela 11.1: Média dos resultados comparativos entre BOA e AG para o problema Trap-5, em termos
de avaliagoes de fitness

n BOA AG
20 | 8100 14300
30 | 9200 22400
50 | 40000 | 70600
80 | 65400 | 114800

4. Limitacoes dos AEDs

Embora os algoritmos de estimagao de distribuigdo (AEDs) possuam diversas caracteristicas vanta-
josas e os experimentos nas mais diversas areas comprovem isto, eles apresentam algumas limitacoes.
A primeira esta relacionada ao custo computacional para implementd-los. Ja que a cada iteracdo
é necessario construir o modelo probabilistico, os algoritmos nao sao indicados para problemas de
otimizagdo muito simples, pois existem técnicas mais eficientes para resolvé-los.

Outra limitagao estd relacionada com a perda de diversidade na populagdao. Dado que tais algorit-
mos geram novas solu¢ées com base na distribuigao de probabilidade das melhores solugoes selecionadas
previamente, eles tendem a explorar o espago de busca de uma forma polarizada. O algoritmo tende
a visitar uma regiao do espago de busca ja visitada anteriormente, levando-o a minimos locais facil-
mente. Dessa forma, qualquer algoritmo de estimagdo de distribuicao béasico apresenta desempenho

223



224 | MANUAL DE COMPUTACAO EVOLUTIVA E METAHEURISTICA

aquém do desejado quando é aplicado junto a problemas de otimizagdo multimodal.

Por fim, a qualidade do modelo probabilistico influencia diretamente no comportamento do algo-
ritmo. A construcao de redes bayesianas ou redes gaussianas torna-se uma tarefa mais dificil frente a
problemas de dimensao elevada, com muitas varidveis. Qutro fator que pode comprometer a qualidade
do modelo é a quantidade de dados disponiveis para construi-lo. Por essa razao, sugere-se que os AEDs
trabalhem com populagdes contendo muitos individuos.

Na Secao 7 sao apresentadas algumas possiveis abordagens para amenizar estas limitagoes.

5. Modelos Graficos Probabilisticos

Esta secao fornece uma defini¢ao formal dos dois modelos graficos probabilisticos mais utilizados
em Algoritmos de Estimagdo de Distribuigdo: a rede bayesiana, utilizada quando o problema é de
otimizagdo com varidveis discretas, e a rede gaussiana, no caso das varidveis serem continuas. Serd
descrita também uma possivel abordagem para construir os modelos graficos probabilisticos a partir
de um conjunto de dados e, em seguida, utiliza-los para amostrar novos dados. Repare que estas duas
tarefas sdo fundamentais para um Algoritmo de Estimagao de Distribuicdo. A etapa de aprendizado
do modelo corresponde a estimacao da probabilidade conjunta das melhores solucoes encontradas,
enquanto a amostragem de novos dados a partir do modelo obtido corresponde a geracao de novas
solugdes candidatas.

Formalmente, um modelo grafico probabilistico para um conjunto X={X, Xs, ..., X, } de varidveis
aleatdrias é uma fatoracdo grafica da distribuicdo de probabilidade conjunta de X. Se as varidveis
forem discretas, os modelos recebem o nome de rede bayesiana. Se as variaveis forem continuas, o
modelo é chamado de rede gaussiana. O modelo consiste de uma estrutura em grafo que representa as
dependéncias condicionais das varidveis em X e de um conjunto de probabilidades para cada variavel
(Cowell et al., 1999; Jensen, 1996, 2001; Pearl, 1988).

Tanto as redes bayesianas quanto as redes gaussianas s@o modelos graficos probabilisticos cuja
estrutura é um grafo aciclico direcionado, no qual:

e cada no corresponde a uma variavel aleatéria;

e os arcos ligando os nés indicam as relagoes de dependéncia entre as varidveis. Um arco saindo
de uma varidvel X; e chegando numa varidvel X; significa que “X; é pai de X;” e que “X; é
filho de X;”;

e cada variavel possui uma distribuicao de probabilidade.

Na Figura 11.5, é apresentado um exemplo de modelo grafico probabilistico que ilustra os concei-
tos definidos previamente. O conjunto de varidveis X={X1, X9, X3, X4, X5} retrata as varidveis do
modelo, que sao representadas pelos nés do grafo.

Além da dependéncia condicional explicita entre as varidveis, os modelos gréficos probabilisticos
representam implicitamente as independéncias condicionais entre elas. Uma varidvel é dita ser condi-
cionalmente independente de outras que nao sao suas filhas, dados os seus pais. Na rede da Figura
11.5, a varidvel X5 é condicionalmente independente de X7, X5 e Xy, dado seu pai Xj.

Portanto, no caso em que o modelo grafico probabilistico da Figura 11.5 é uma rede bayesiana, a
distribuicao conjunta das varidveis pode ser expressa por:

p(x1r2x3r425) = p(r1)p(22|r1)p(Xs|T1)p(@s|2223)P(T5|23), (11.3)

em que p(.) representa a fungio massa de probabilidade.
De uma forma mais geral, a distribuicao conjunta de X é dada por:
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Figura 11.5: Exemplo de rede bayesiana.

5
p(zixoxsrszs) = Hp(xﬂpa,-). (11.4)
i=1

em que x; é um possivel valor da varidvel aleatéria X e pa; é o conjunto de pais da varidavel Xj.
Por exemplo, na Figura 11.5, pag={Xs, X3}. O termo p(z;|pa;) é a probabilidade condicional de x;,
dados os valores das varidveis contidas no conjunto pa;.

Por outro lado, se for uma rede gaussiana, a distribuicao conjunta é representada por uma distri-
buigao gaussiana com vetor de médias p e matriz de covariancia 3, da forma:

f@zssrazs) = N(u, B) = (2m) /2 S| 22 B mm), (11.5)

em que |Y| denota o determinante da matriz de covaridncia e £ =1 é a inversa da matriz de covariancia,
também chamada de matriz de precisao e algumas vezes denotada por W.

A decomposigao em produtos da distribuigao de probabilidade conjunta para X adquire a seguinte
forma, quando o modelo utilizado é uma rede gaussiana:

5
ferzozszans) = | | f(@ilpas), (11.6)
i1
em que
f@ilpas) = N(ui+ > brilex — ), 07), (11.7)
zpEPa;

sendo que p; denota a média de Xj, Uf é a variancia de X;, condicionada aos pais de X; e bg; é o
coeficiente de regressao linear refletindo o relacionamento entre as variaveis Xy e X;. Se by; = 0, entao
nao existe relacionamento entre as varidveis X e X;.

Para tornar evidente a relacdo entre redes gaussianas e distribuigbes gaussianas multivariadas,
Shachter e Kenley (1989) mostraram a transformacao de by; e J% da rede gaussiana em matriz de
precisao W da distribuicao gaussiana equivalente. A transformacao é realizada por meio da seguinte
férmula recursiva:

W (i) + biﬂzbfﬂ —bit1

W(i+1)= , T i (11.8)
7bz+1 1
Tit1 01?4-17
em que W(i) denota a submatriz do canto superior esquerdo, W(1) = ﬁ, b; é o vetor coluna

(b1iy --r, b(i,l)i)t e bt é o seu vetor transposto.
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E a independéncia condicional que permite graficamente decompor a distribuicao de probabili-
dade conjunta de X em produtos, levando a uma reducao no nimero de parametros necessarios para
especificar o modelo.

Aprendizado de modelos graficos probabilisticos

O aprendizado de modelos gréficos probabilisticos a partir de um conjunto de dados (no caso, as
melhores solugoes selecionadas) pode ser dividido em duas etapas. A primeira é a defini¢ao das relagoes
de interdependéncia entre as varidveis, ou seja, a estrutura em grafo. Uma vez que a estrutura foi
definida, entra em cena a segunda etapa, que é o cdlculo das distribui¢des de probabilidade para as
variaveis. Esta segunda tarefa é mais simples que a primeira. Basta maximizar a verossimilhanca do
modelo, considerando os dados.

Ja o aprendizado da estrutura da rede é mais complexo e consiste em determinar relagoes entre as
variaveis, adicionar ou excluir arcos, estabelecer diregoes, enfim definir um grafo aciclico direcionado
para o qual serao calculadas distribui¢des de probabilidade. Geralmente, o aprendizado da estrutura
pode ser considerado como um problema de otimizacao, em que um mecanismo de busca explora o
espaco de busca contendo todos os possiveis grafos aciclicos (todas as possiveis topologias de redes),
enquanto uma métrica de qualidade avalia cada soluc¢ao candidata.

Com relagdo ao mecanismo de busca, geralmente é utilizado um algoritmo guloso nao-populacional,
como o de subida da encosta (do inglés hill climbing). Embora simples, ele tem sido aplicado com
sucesso e apresentado bons resultados, tanto para redes bayesianas quanto para redes gaussianas. A
busca pela melhor estrutura da rede bayesiana se inicia considerando uma estrutura de grafo bésica
(geralmente um grafo sem arcos ou completamente conectado). Em seguida, sdo realizadas algumas
perturbacoes na estrutura corrente do grafo até que nao seja mais possivel obter melhoras na qualidade
da rede, de acordo com a métrica escolhida. PerturbacGes tipicas sdo adi¢do, remocéao e inversao de
arcos. E necessario garantir que, apos cada alteragdo da estrutura, ela ainda seja um grafo aciclico.

Na Figura 11.6, estd ilustrado o esquema desta busca para um problema com 4 variaveis. O
algoritmo comega sem ligagdo entre os nés (a) e uma avaliagdo desta rede nao conectada é feita. Em
seguida, adiciona-se um arco e a rede resultante é avaliada novamente (b). Se a nova estrutura for
melhor, mantém-se o arco. Caso contrario, ele é retirado. Este processo continua até que nenhuma
estrutura seja melhor que a anterior. No exemplo, a rede (e) é retornada como solugao.

500 G-
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(d) (e)

Figura 11.6: Processo iterativo para construc¢ao do modelo grafico probabilistico.

Alguns trabalhos, no intuito de reduzir o espago de busca, ordenam as varidveis numa lista de
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modo que os possiveis pais de uma determinada varidvel s6 podem ser aqueles que aparecem antes
dele na lista. Outra forma de reduzir a complexidade da busca é limitar a quantidade de pais que uma
varidvel pode ter.

Um ponto que merece destaque é o fato de um AED ser um algoritmo de busca que utiliza
outro algoritmo de busca mais simples para obter o modelo grafico probabilistico. O leitor deve
estar se perguntando por que nao utilizar uma meta-heuristica baseada em populagdao para realizar
esta tarefa. A raz@o para isso (utilizar algoritmo simples de busca local) é que o aprendizado do
modelo probabilistico ndo visa resolver o problema de otimizacdo que o AED estd tentando resolver.
Os AEDs nao precisam da melhor rede bayesiana ou rede gaussiana, somente necessitam que estes
modelos expressem algumas relagoes importantes entre as varidveis. Conforme exposto anteriormente,
algoritmos como o de subida da encosta apresentam bons resultados e trocé-lo por um algoritmo
baseado em populagdo pode implicar em um aumento de custo computacional ndo condizente com o
possivel ganho de desempenho.

Com relagao as métricas de avaliacao da qualidade da rede bayesiana, as mais utilizadas s@o as
métricas bayesianas. Estas métricas medem a qualidade da rede computando a sua verossimilhanca
com respeito aos dados, permitindo incluir conhecimento a priori sobre a estrutura e os parametros
numéricos. Sua forma geral é:

P(D|B)P(B)
PD) 7

em que B é a rede bayesiana sendo avaliada e D é o conjunto de dados disponivel. Como P(D) é
constante para todas as redes, pode ser omitido. Portanto, as métricas maximizam P(D|B)P(B).

P(B|D) = (11.9)

Métrica para avaliar redes bayesianas

Heckerman et al. (1995) propuseram uma métrica que calcula a verossimilhanca marginal e usa co-
nhecimento a priori que segue uma distribuicdo de Dirichlet. A essa métrica, eles deram o nome de
Bayesian Dirichlet (BD):

N;)! (Nijk + Nijr)!
P(D|B) , , 11.10
1) HUHl T H (N (11:10)

em que D representa o conjunto de dados, B é a rede bayesiana sendo avaliada, n é o nimero de
variaveis, ¢; denota o nimero de possiveis valores que os pais de X; podem assumir, r; é o numero de
possiveis valores de X;, N;j; é o nimero de casos em que X; assume o k-ésimo valor com seus pais
assumindo o j-ésimo valor, e Nj; = > 71 | Nijp. Os termos NZ-' e N]k representam conhecimento a
priori sobre as estatisticas N;; e Njjp.

Outras métricas utilizadas sdo a métrica baseada na entropia (Acid e Campos, 1996), a métrica do
Comprimento Minimo de Descri¢do (MDL, do inglés Minimum Description Length) (Griitnwald, 2000;
Lam e Bacchus, 1994; Suzuki, 1996) e outros critérios cldssicos para selegdo de modelos, como BIC
(do inglés Bayesian Information Criterion) (Schwarz, 1978) e AIC (do inglés Akaike’s Information
Criterion) (Akaike, 1974).

Meétrica para avaliar redes gaussianas
A métrica mais utilizada para medir a qualidade de redes gaussianas foi derivada da métrica BIC, a qual

utiliza o logaritmo da verossimilhanga junto com uma funcao para penalizar redes muito complexas:

N n

L —1/2ui—pi-% bii (i —p11,))2 ,
P(D|G) = |[[ [ e /2" 2mncpes Wlonm b7 f(N) 5 dim(G), (11.11)
=i V2T
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em que D representa o conjunto de dados, G é a rede gaussiana sendo avaliada, N denota a quan-
tidade de instancias, n é o nimero de varidveis, by; é o coeficiente de regressao linear refletindo o
relacionamento entre X e X;, pa; é o conjunto de pais da varidvel X; e v; é a variancia condicional de
X, dados X1, ..., X;_1 Vi, k. A fungdo f(N) = % In N é responsavel por penalizar modelos complexos
e dim(G) = 2n+ > | pa;, que representa a quantidade de pardmetros a serem estimados.

Amostrando novas solucgoes

Uma vez que o modelo probabilistico foi gerado, novas solugoes candidatas podem ser amostradas de
acordo com a distribuigdo de probabilidade expressa pelo modelo. Para amostrar novas solugoes, é
utilizado o método da Amostragem Probabilistica Légica (PLS, do inglés Probabilistic Logic Sampling)
(Henrion, 1986). Esse método amostra primeiramente todas as varidveis que nao sao dependentes de
nenhuma outra. Em seguida, amostram-se as varidveis-pais para depois amostrar as variaveis-filhas.

6. Aplicacoes de AEDs

Por muito tempo, os AEDs permaneceram restritos a problemas de otimiza¢ao mono-objetivo com
varidveis discretas. Nesta secao, sao apresentados os principais trabalhos reportados na literatura para
outros tipos de problemas, como otimizacdo com varidveis continuas, otimizacao multiobjetivo e oti-
mizagao dinamica. Sao apresentadas também propostas em duas dreas de aplicagoes: bioinformética
e aprendizado de maquina. O propdsito desta secdo é mostrar que os AEDs representam uma alter-
nativa interessante em relagdo a outros algoritmos evolutivos e estdo recebendo étima aceitacao da
comunidade cientifica. Mais detalhes destas e outras aplicagdes podem ser encontradas em (Larranaga
e Lozano, 2002), (Pelikan, 2005a) e (Pelikan, 2005b).

Otimizagao com variaveis continuas

Em se tratando de problemas de otimizagao com varidveis continuas, existem os AEDs que utilizam
uma funcao densidade de probabilidade gaussiana para modelar cada varidvel do problema, como no
caso do RECEDA (Paul e Iba, 2003) e do PBIL. (Sebag ¢ Ducoulombier, 1998). A cada iteragdo, a
média e a variancia de cada varidvel sdo atualizadas. Repare, portanto, que estes algoritmos nao sao
capazes de capturar o relacionamento entre as variaveis.

Outras abordagens, como o EGNA (Larranaga et al., 2000b) e IDEA (Bosman e Thierens, 2000),
utilizam redes gaussianas para tentar capturar relacionamento entre multiplas varidveis. A cada
iteragao, uma rede gaussiana é construida utilizando algum algoritmo de busca junto com uma métrica
de avaliagdo das redes candidatas. Assim como nas versoes discretas, novas solugoes sao amostradas a
partir do modelo obtido. Estes algoritmos consideram que os dados disponiveis para construir o modelo
probabilistico foram gerados por uma tnica distribui¢do gaussiana multivariada. Para problemas com
funcoes unimodais, o algoritmo consegue estimar corretamente a distribuicao de probabilidade para
os dados. Entretanto, para fungdes multimodais, em que os 6timos locais nao estdao concentrados em
uma Unica regiao, mas sim espalhados, uma tnica distribuicao gaussiana multivariada nao é capaz de
modelar os dados de forma satisfatodria.

Para sanar esta deficiéncia, alguns algoritmos passaram a trabalhar com modelo de mistura usando
fungoes densidade de probabilidade gaussiana , como o real-coded Bayesian Optimization Algorithm
(rBOA) (Ahn et al., 2006, 2004). Com esta modificagdo, a fun¢do densidade de probabilidade conjunta
das melhores solugoes é expressa por:

k
f@)=> aifix), Y =1 a; >0, (11.12)
=1
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em que f;(x) é uma tunica funcao densidade de probabilidade gaussiana multivariada, k é a quantidade
de clusters e, consequentemente, a quantidade de componentes do modelo de mistura, e «; é o coefici-
ente do i-ésimo componente da mistura. Os parametros da mistura podem ser obtidos via algoritmo
EM (Ezpectation Mazimization) ou por meio de algoritmos de agrupamento.

Os AEDs estao sendo aplicados com sucesso a vérias fungoes comumente utilizadas na literatura,
como a Griewank, Rosembrock, Rastrigin, Schwefel, Michalewicz e Ackley, superando outros algo-
ritmos de otimizagdo. Apenas para fornecer uma impressao da complexidade destes problemas, sao
apresentadas as defini¢oes e os gréficos de cada uma destas fungdes para duas dimensoes. O emprego
de duas dimensdes aqui é para efeito de visualizagao grafica, pois sdo consideradas na pratica dezenas
e até centenas de dimensoes junto a essas fungoes de teste.

e Griewank: é uma funcdo que possui muitos 6timos locais. Ela é definida como:

2
4

d d 4
Flz)=1+ ; 1000 il;[lcos(ﬁ). (11.13)

O valor do minimo global desta fungio, para qualquer nimero de dimensoes (d), é zero, o qual é
obtido quando todas as varidveis assumem valor zero. Na Figura 11.7, é ilustrado o grafico da fungao
Griewank para duas dimensoes.

Figura 11.7: Gréafico da funcao Griewank para duas dimensoes.

e Rosenbrock: é uma fungao bastante desafiadora para muitos algoritmos de otimizacao. Ela
possui um vale longo, estreito e curvo, no qual estd o 6timo global. A fungao é definida como:

d—1
Fz) =Y 100(x;1 — 27)* + (z; — 1) (11.14)
=1

O valor do 6timo global, para qualquer nimero de dimensoes (d), é zero, o qual é obtido quando
todas as varidveis assumem o valor um. O gréafico desta fungao, para duas dimensoes, é apresentado
na Figura 11.8.

e Rastrigin: esta fungao é baseada na fungao esfera, a qual recebeu um termo modulador para
permitir a existéncia de muitos 6timos locais. A fungao Rastrigin é definida por:

d—1
F(z) =10d Y (z7 — 10 cos(2m;)). (11.15)

=1
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x1

Figura 11.8: Gréfico da funcao Rosenbrock para duas dimensoes.

O valor do 6timo global, para qualquer nimero de dimensoes (d), é zero, o qual é obtido quando
todas as varidveis assumem o valor zero. Na Figura 11.9, é ilustrado o gréfico da fungao Rastrigin,
para duas dimensoes.

x2 -5 5

Figura 11.9: Gréfico da funcao Rastrigin para duas dimensoes.

e Schwefel: é uma fungdo composta por um grande nimero de picos e vales. O minimo global
se encontra distante dos minimos locais, fazendo com que os algoritmos tendam a ficar presos
nesses minimos. Esta funcao é definida como:

Z —x; sen(y/]ai]). (11.16)

O valor do étimo global é -418,9829d, o qual é obtido quando todas as varidveis assumem o valor
420,9687. O gréafico desta fungao, para duas dimensoes, é apresentado na Figura 11.10.

e Michalewicz: esta funcio possui muitos étimos locais e é definida por:

Zsen (z;)sen? <(Z+7T1) > (11.17)

O 6timo global depende do ntimero de dimensodes (d). Na Figura 11.11, é ilustrado o grafico da
fungdo Michalewicz para duas dimensdes.

e Ackley: é uma funcdo considerada de dificuldade moderada, a qual é definida por:
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Figura 11.11: Gréfico da funcao Michalewicz para duas dimensoes.

F(z) = —ae "V aXiiam i iz cos(en) 4 g 4 el (11.18)
O criador da fungao sugere utilizar os seguintes valores para os parametros: a = 20, b =02 e ¢ =
2. O valor do 6timo global, para qualquer nimero de dimensdes (d), é zero, o qual é obtido quando

todas as varidveis assumem o valor zero. Na Figura 11.12, é ilustrado o gréafico da fungao Ackley para
duas dimensoes.

— o 0
~—
-50 50

x1

Figura 11.12: Gréfico da fungao Ackley para duas dimensoes.

Maiores detalhes sobre AEDs para problemas com varidveis continuas podem ser encontrados em
(Ahn et al., 2006).
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Otimizagao multiobjetivo

Um problema de otimizagao multiobjetivo consiste em otimizar simultaneamente duas ou mais fungoes-
objetivo, possivelmente conflitantes, no sentido de que a melhora no valor de um dos objetivos pode
degradar o valor dos outros (Deb, 2001; Zitzler et al., 2000). Nesse caso, a no¢ao de otimalidade
comumente adotada na literatura é aquela associada com a otimalidade de Pareto, a qual pode ser
expressa usando o conceito de dominancia. Uma solugao domina outra se nao é pior que a outra em
nenhum objetivo e é estritamente melhor em pelo menos um objetivo. Uma solucdo é nao-dominada
se nao existem solugoes factiveis que a dominem, no sentido de que a melhora em algum objetivo vai
implicar a piora em algum outro objetivo. Maiores detalhes podem ser encontrados no capitulo 17
deste livro.

A fronteira de Pareto é formada pelos valores das fungdes-objetivo correspondentes a cada solugao
que compoe o conjunto de solugdes nao-dominadas. Na auséncia de informagoes adicionais sobre a
relevancia dos objetivos, todas essas solugoes sao igualmente importantes. Nesse sentido, duas metas
praticas devem ser alcangadas por um algoritmo de otimizagao multiobjetivo:

1. Encontrar um conjunto de solucoes que pertenga ou que pelo menos esteja o mais proximo
possivel da fronteira de Pareto;

2. Encontrar um conjunto de solugoes com a maior diversidade possivel, de preferéncia unifor-
memente distribuidas ao longo da fronteira de Pareto, como no exemplo ilustrado na Figura
11.13(a). J4& na Figura 11.13(b), é apresentado um exemplo de distribui¢do nio desejavel ao
longo da fronteira de Pareto, pois embora possua a mesma quantidade de solugoes que a pro-
posta mostrada na Figura 11.13(a), as solugbes possuem pouca diversidade entre si, ficando
concentradas em algumas regioes da fronteira.

A primeira meta é bastante Obvia, jd que a fronteira de Pareto satisfaz as condigoes de nao-
dominancia ou otimalidade de Pareto. Ja a segunda meta é necessaria para evitar qualquer polarizagao
em favor de uma funcao-objetivo especifica. Somente com um conjunto diverso de solugdes cuja
distribuigao se aproxima de uma distribuicao uniforme pela fronteira de Pareto é que se pode promover
um “equilibrio” no que diz respeito a satisfazer os objetivos. A diversidade pode ser promovida nos
espagos de decisao e de objetivos, uma vez que a proximidade de duas solugoes no espago de decisao
nao implica proximidade no espago de objetivos, e vice-versa.

sz fZA

4 £y
(a) (b)

Figura 11.13: Exemplos de resultados em otimizagdo multiobjetivo (no espago dos objetivos): (a)
vérias solugoes distribuidas uniformemente e (b) solugoes concentradas em algumas regides.

A maioria dos AEDs capazes de tratar problemas de otimiza¢ao multiobjetivo foi concebida tendo
como inspiragéo os algoritmos NSGA-II (Deb et al., 2002) e SPEA2 (Zitzler et al., 2001).
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Thierens e Bosman (2001) propuseram o multiobjective mizture-based iterated density estimation
algorithm (mMIDEA), que utiliza selecao baseada no conceito de dominancia. O algoritmo foi aplicado
ao problema da mochila (Zitzler e Thiele, 1999) e vérios outros com varigveis continuas, obtendo bons
resultados em todos os casos.

Laumanns e Ocenasek (2002) deram origem ao multiobjective mized BOA (mmBOA) incorporando
ao algoritmo BOA os operadores do SPEA2 e o conceito de uma segunda populagao. Quando aplicado
ao problema da mochila, mmBOA produziu resultados que dominavam os resultados gerados pelo
NSGA-IT e SPEA2. Outra extensdo do BOA foi proposta por Khan et al. (2002), s6 que desta vez
utilizando o operador de sele¢ao do NSGA-II.

Li e Zhang (2008) apresentaram um AED baseado em decomposigao. Simultaneamente, o algoritmo
resolve problemas mono-objetivos e depois agrega as solugdes. Experimentos em problemas complexos
mostraram que o algoritmo supera o NSGA-II significativamente.

Algoritmos capazes de se beneficiar das regularidades contidas na fronteira de Pareto para alguns
tipos de problemas foram desenvolvidos por Zhang et al. (2008) e Zhou et al. (2008). Os algoritmos
foram aplicados a varios tipos de problemas e comparados com outras propostas encontradas na lite-
ratura. Os resultados indicaram que os algoritmos capazes de identificar as regularidades do problema
apresentam melhor desempenho.

Marti et al. (2008) e Sastry et al. (2005) apresentam as limitagoes dos AEDs quando aplicados a
problemas de otimizagao multiobjetivos e apontam novas direcoes para a pesquisa nesta area.

Otimizagao em ambientes dinamicos

No mundo real, muitos problemas sao dinamicos e requerem algoritmos capazes de se adaptarem
as mudangas do 6timo global ao longo do tempo. Formalmente, a fungdo objetivo para este tipo
de problema é representada como F(z,t), expressando a sua dependéncia ndo somente do vetor de
variaveis x, mas também do tempo ¢.

Muitos trabalhos surgiram investigando a eficdcia de AEDs junto a esta classe de problemas.
Yang e Yao (2005) realizaram uma modificagio no algoritmo PBIL, incorporando um mecanismo para
manuten¢ao de diversidade. Por meio de varios problemas, eles comparam PBIL com um algoritmo
genético e levantaram os pontos positivos e negativos desse algoritmo quando aplicado a problemas
de otimizacao dinamica.

Liu et al. (2008) apresentaram uma versao do algoritmo UMDA que contém um mecanismo de
manutencao de diversidade na populagao. O algoritmo proposto foi testado em vérios benchmarks e
os resultados mostraram que ele foi capaz de se adaptar as mudangas do ambiente rapidamente.

Fernandes et al. (2008) também adaptaram o UMDA adicionando um mecanismo de memdria de
solugoes, a fim de manter diversidade e mesmo reinicializar o vetor de probabilidade quando ocorre
mudanga no ambiente. Resultados obtidos nos experimentos mostraram que o algoritmo é eficaz na
resolucao de problemas de otimizacao dinamica, superando outros algoritmos evolutivos.

J4 Yuan et al. (2008) propuseram um AED para problemas com varidveis continuas. Eles estu-
daram um modelo gaussiano com matriz de covaridncia diagonal e, portanto, nao expressam rela-
cionamentos entre as varidveis. Os autores utilizam a estratégia de manutencao de diversidade na
populacao, amostrando novas solugoes aleatoriamente a cada n iteragoes.

Problemas de bioinformatica

Algoritmos de Estimagao de Distribuigao tém se mostrado eficazes na resolugdo de uma variedade de
problemas de bioinforméatica. Os pesquisadores nesta drea alegam que o uso desta classe de algoritmos
oferece vantagens sobre algoritmo evolutivos mais simples, como por exemplo, a possibilidade de
estudar os modelos probabilisticos obtidos ao longo do processo de busca a fim de encontrar informagoes
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adicionais. Devido & elevada dimensao do espaco de busca nesses tipos de problemas, a maioria dos
trabalhos utiliza algoritmos mais simples, os quais consideram que as variaveis sao independentes.

Pefia, Lozano e Larranaga (2004) apresentam a aplicagdo do UMDA para agrupar dados de ex-
pressao génica. O algoritmo foi avaliado em conjuntos de dados artificiais e reais. Em ambos os casos,
grupos de genes relevantes foram obtidos. Outra proposta de agrupamento utilizando o UMDA pode
ser encontrada em (Cano et al., 2006).

Posteriormente, Palacios et al. (2006) aprimoraram o UMDA para trabalhar com biclusterizagao
de dados de expressao génica. Quando comparado com algoritmos genéticos, o algoritmo proposto
apresentou melhores resultados.

Aplicagoes junto a predicao de estrutura de proteinas usando modelos probabilisticos markovianos
podem ser encontradas em (Santana et al., 2004) e (Santana et al., 2008b). Posteriormente, Santana
et al. (2008a) combinaram um Algoritmo de Estimacao de Distribuicdo com um processo de busca
local para a mesma, tarefa.

Para uma extensa lista de aplicagbes em bioinformética, consulte (Armananzas et al., 2008).

Aprendizado de maquina

Os Algoritmos de Estimacao de Distribuicao estao sendo aplicados com sucesso também a problemas
de aprendizado de méquina, especialmente em selegdo de atributos, aprendizado de redes neurais
artificiais e de sistemas nebulosos.

A selecao de atributos é um problema de busca e otimizacdo multimodal em que os atributos
possuem relacionamento. Por exemplo, considere um conjunto de dados com 10 atributos. Suponha
também que foi verificado que qualquer subconjunto que possuir os atributos 3, 4 e 7, dentre outros, é
tido como boa solucao. Neste caso, a presenca dos atributos 3, 4 e 7 no subconjunto forma um bloco
construtivo (solugao parcial). Inza et al. (2000) e Canti-Paz (2002) trataram desse tipo de problema
usando a abordagem wrapper (Kohavi e John, 1997). Os autores utilizaram AEDs para explorar o
espaco de busca e o classificador naive Bayes (Theodoridis e Koutroumbas, 2006) para avaliar cada
solucao candidata. Em seus algoritmos, o modelo probabilistico empregado foi a rede bayesiana.

Cotta et al. (2001) avaliaram as versdes dos algoritmos UMDA e MIMIC para problemas com
variaveis continuas na tarefa de evoluir pesos de redes neurais artificiais MLP. Durante os experimen-
tos, os autores compararam os algoritmos de estimacao de distribuicao com algoritmos genéticos e
estratégias evolutivas. Ja Galic e Hohfeld (1996) utilizaram o algoritmo PBIL para evoluir a arquite-
tura e os pesos de redes neurais.

O uso do UMDA e do MIMIC para a geragao de regras SE-ENTAO de sistemas nebulosos foi
investigado por delaOssa et al. (2009). Os termos linguisticos para cada varidvel foram definidos
previamente por meio de fungdes de pertinéncia triangulares distribuidas uniformemente ao longo do
universo de discurso.

7. Novas Perspectivas em AEDs

Nesta secao, sdo apresentados alguns tépicos relevantes relacionados ao desenvolvimento de AEDs
capazes de resolver problemas mais complexos, de explorar o espaco de busca da melhor forma e com
um custo computacional associado reduzido. Os trabalhos citados a seguir representam as primeiras
tentativas de se obter AEDs com estas caracteristicas e, evidentemente, investigagoes futuras devem
ser realizadas.

Informagoes adicionais sobre diregoes a serem estudadas no desenvolvimento de AEDs podem ser
encontradas em (Santana et al., 2009) e (Sastry et al., 2006).



. CAPITULO 11
ALGORITMOS DE ESTIMAGCAO DE DISTRIBUICAO

Algoritmos hibridos

No intuito de melhorar a capacidade de exploraciao do espago de busca dos AEDs, surgiram algumas
propostas combinando esta classe de algoritmos com técnicas simples de busca local (Li, Zhang, Tsang
e Ford, 2004; Tang e Lau, 2005; Zhang et al., 2007, 2003). Mais recentemente, os AEDs estdo sendo
combinados com algoritmos que apresentam propriedades complementares, como evolucao diferencial
(Chen et al., 2008; Sun et al., 2005), sistemas imunoldgicos artificiais (Castro e Von Zuben, 2009a,b,
2008; Chang et al., 2009), enxame de particulas (Wang et al., 2009; Wang, 2007; Zhou et al., 2007)
e algoritmos genéticos (Pena, Robles, Larranaga, Herves, Rosales e Pérez, 2004; Robles et al., 2006,
2005).

Algoritmos paralelos

Visando distribuir o custo computacional entre varios processadores e, consequentemente, acelerar o
tempo de execugdo do algoritmo, alguns trabalhos desenvolveram AEDs paralelos (Jaros e Schwarz,
2007; Ocenasek et al., 2006; Schwarz e Jaros, 2008). Geralmente, a arquitetura adotada é a mestre-
escravo (do inglés master-slave), na qual existe um processador central incumbido de coordenar a
divisao de tarefa entre os processadores escravos. Se o gargalo do algoritmo estd na etapa de avaliagao
das solugoes candidatas, esta tarefa é dividida entre p processadores escravos, enquanto o restante
do algoritmo é executado no processador mestre. Por outro lado, se o gargalo esta na construcao do
modelo probabilistico, o processador mestre realiza todas as outras etapas, deixando a construcao do
modelo sob responsabilidade dos processadores escravos.

Aprendizado incremental e esporadico do modelo probabilistico

Nos AEDs, a tarefa de construcdo do modelo probabilistico a cada iteragdo é, geralmente, a que
consome mais tempo. Visando aliviar este custo computacional, alguns trabalhos tém se dedicado a
projetar algoritmos em que o modelo probabilistico é construido esporadicamente, e ndo em todas as
iteragoes (Pelikan et al., 2008b). O que permanece em todas as iteracoes é a atualizagdo dos parametros
numéricos do modelo probabilistico. Pelikan et al. (2008a) investigaram o aprendizado incremental do
modelo probabilistico. A cada iteracao, o modelo probabilistico obtido na iteragdo anterior é utilizado
como ponto de partida.

8. Material Adicional

Em nenhum dos itens desta secdo é apresentada uma lista exaustiva, sendo que podem existir
outros bons softwares, congressos e peridédicos que tratam de AEDs, além daqueles mencionados na
sequéncia.

Softwares
e Bayesian Optimization Algorithm (BOA): http://medal-lab.org/.
e Hierarchical Bayesian Optimization Algorithm (hBOA): http://medal-lab.org/.
o Mized Bayesian Optimization Algorithm (mBOA): http://jiri.ocenasek.com/.

e Real-coded Bayesian Optimization Algorithm (rBOA): http://www.evolution.re.kr/.

Multiobjective Real-coded Bayesian Optimization Algorithm (mrBOA): http://www.evolution.
re.kr/.
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e Regularity Model Based Multiobjective Estimation of Distribution Algorithm (RM-MEDA): http:
//dces.essex.ac.uk/staff/zhang/.

Congressos

Existem duas principais conferéncias em que os pesquisadores na drea de AEDs apresentam seus
trabalhos:

e [EEE Congress on Evolutionary Computation (CEC).
e Genetic and Evolutionary Computation Conference (GECCO).
Periédicos
Os seguintes periédicos publicam com frequéncia trabalhos sobre AEDs:
e FEwolutionary Computation. MIT Press.
e [EEFE Transactions on Evolutionary Computation. IEEE Press.
e Informations Sciences. FElsevier.

o International Journal of Approzimate Reasoning. Elsevier.

9. Conclusoes

Neste capitulo, foram abordados os conceitos basicos de uma nova classe de algoritmos evolutivos,
denominada Algoritmos de Estimagdo de Distribuigdo (AEDs). Em vez de explorar o espago de
busca evoluindo a populagao de solugoes por meio de operadores de cruzamento e mutacao, os AEDs
utilizam um modelo grafico probabilistico que representa a distribui¢ao de probabilidade conjunta para
as melhores solugdes encontradas até entdo. A cada iteracao, este modelo probabilistico é construido e,
posteriormente, utilizado para amostrar novas solugoes. Operando desta maneira, estes algoritmos sao
capazes de identificar as regularidades do problema e utilizar este conhecimento ao longo do processo
de busca. Consequentemente, os AEDs podem manipular blocos construtivos (solugdes parciais para
o problema) de forma eficiente.

O capitulo apresentou as motivagoes que levaram ao desenvolvimento dos AEDs, seguido de um
pseudocédigo para um AED canénico. Em seguida, foram apresentados os algoritmos mais impor-
tantes, conforme o modelo probabilistico utilizado para expressar o relacionamento entre as variaveis.
Foram elencados os principais trabalhos reportados na literatura para problemas de otimizagdo com
varidveis continuas, otimizacdo multiobjetivo e otimizacdo dinamica. Algumas propostas na drea de
bioinformatica e aprendizado de maquina também foram citadas. O capitulo forneceu também novas
tendéncias para o desenvolvimento de AEDs com melhor capacidade de exploracao do espago de busca
e com reduzido custo computacional. Por fim, fontes para informagoes adicionais foram incluidas, caso
o leitor deseje se aprofundar no assunto.
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Pesquisa Local lterativa e em Vizinhanca Variavel
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As metaheuristicas tém tido grande sucesso na resolu¢ao de imensos problemas de optimizagao que
surgem tanto a nivel académico como a nivel industrial. Contudo, o desenho de metaheuristicas nao
é um exercicio trivial. Para obter um desempenho competitivo com metaheuristicas é necessario ter
um conhecimento muito aprofundado do estado-da-arte dos métodos existentes e do proprio problema
em estudo.

Nas vérias metaheuristicas, como a pesquisa local iterativa (Lourenco et al., 2002), pesquisa tabu
(Glover, 1989) e pesquisa em vizinhanca varidvel (Mladenovié¢ e Hansen, 1997), assume-se que existe
uma heuristica que toma decisées locais com base no conhecimento do problema.! O modo de fun-
cionamento desta classe de metaheuristicas é “guiar” essa heuristica no espaco de pesquisa com base
na escolha apropriada de determinados parametros e métodos que resultam muitas vezes de expe-
rimentacao algoritmica. A clara vantagem destas abordagens é que sdo conceptualmente simples de
parameterizar e bastante eficazes, uma vez encontrada uma boa heuristica para o problema em estudo.

Tanto a pesquisa local iterativa (ILS) como a pesquisa de vizinhanca varidvel (VNS)? sdo duas das

L) possivel encontrar o termo “Procura” e “Busca” em vez de “Pesquisa” em trabalhos cientificos publicados em
Portugal e no Brasil, respectivamente.

2 Neste capitulo utilizaremos as iniciais da denominacdo anglo-saxénica, respectivamente, ILS (Iterated Local Search) e
VNS (Variable Neighborhood Search).
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metaheuristicas mais simples de parameterizar, sem que isso signifique uma perda de desempenho. Em
particular, ILS tem demonstrado um desempenho bastante elevado em varios problemas classicos nas
Ciéncias da Computagao e Investigacao Operacional, tal como o problema do caixeiro viajante (Martin
et al., 1991b; Codenotti et al., 1996; Johnson e McGeoch, 1997; Stiitzle e Hoos, 2002), problemas de
escalonamento (Lourenco e Zwijnenburg, 1996; Balas e Vazacopoulos, 1998; Yang et al., 2000), o
problema de afectacdo quadrética (Stiitzle, 2006) e o problema de coloragdo de grafos (Paquete e
Stiitzle, 2002).

O modus operandis da ILS consiste em construir, de uma forma iterativa, uma sequéncia de
solugoes geradas por uma heuristica subordinada. Em cada iteragao, a solucao inicial da heuristica é
obtida através de uma perturbag¢ao na solugao retornada por essa heuristica numa iteracdo anterior.
Nas primeiras abordagens de ILS, a heuristica consistia de um método estocastico de pesquisa local
que retornava unicamente uma solucao. Contudo, é possivel encontrar variantes mais recentes de
ILS em que a heuristica subordinada é deterministica, constructiva e/ou produz uma populagao de
solugoes tal como os algoritmos evolutivos. A ILS foi proposta por varios investigadores de forma
independente, sendo conhecida por large-step Markov chains (Martin et al., 1991b) ou iterated Lin-
Kernighan (Johnson e McGeoch, 1997). Recentemente, um grupo de investigadores considerou que
estas abordagens seguiam principios muito semelhantes, dai resultando a denominacao de ILS numa
tentativa de unificacao (Lourenco et al., 2002).

A VNS segue um principio muito semelhante ao da ILS. Ambas executam uma sequéncia de
heuristicas subordinadas, alternadas com pequenas perturbacoes nas solugoes retornadas por essas
heuristicas. Por esta razao, a VNS é considerada como um caso particular de ILS. A ideia foi proposta
por Mladenovi¢ e Hansen (1997) e embora néo tenha ainda um desempenho tdo marcante como ILS
para o problema do caixeiro viajante, o conceito é bastante simples de implementar e tem apresentado
resultados bastante promissores em varios problemas combinatérios, como para o problema de p-
mediana (Hansen e Mladenovié¢, 1997), problemas de optimizagao em clustering (Hansen e Mladenovi¢,
2001) e de satisfiabilidade (Hansen et al., 2000).

O objectivo deste capitulo é apresentar uma descrigao detalhada dos principios da ILS e VNS e
explicar casos de sucesso da sua aplicagdo em problemas de optimizagdo. Assume-se que o leitor tenha
conhecimentos basicos de optimizagdo combinatéria e métodos de pesquisa local (ver, p.e. Papadimi-
triou e Steiglitz (1982) e Hoos e Stiitzle (2004)). O capitulo estd organizado da seguinte forma. As
Secgoes 1 e 2 descrevem os fundamentos de ILS e os componentes algoritmicos desta metaheuristica,
respectivamente. Seguidamente, a Sec¢ao 3 apresenta um caso de estudo. A VNS é apresentada na
Seccao 4. Finalmente, temas para investigagao futura nesta area sao apresentados na Seccao 5.

1. Fundamentos de Pesquisa Local lterativa

Esta secc@o descreve os principios bésicos de ILS, tal como descritos em (Lourenco et al., 2002).
Comegamos por introduzir alguns conceitos introdutérios que permitirdo uma compreensao mais alar-
gada do funcionamento desta metaheuristica.

Dado um determinado problema de optimizacao discreta , assume-se que existe uma heuristica
subordinada que devolve uma solug@o admissivel para esse problema. Iremos denominar essa heuristica
de PesquisaLocal, visto que toma decisdes a nivel local.

Para um dado problema P com uma funcao objectivo f definimos como S o conjunto finito de
solugoes admissiveis desse problema. Sem perda de generalidade, assumimos que o objectivo do
problema P é encontrar uma solugao em S que minimize a fungdo f. Para manter a simplicidade da
exposigao, assumimos igualmente que Pesquisal.ocal apresenta as seguintes especificidades: (i) é um
método de pesquisa local; (ii) inicia o processo de pesquisa numa solucao escolhida aleatoriamente em
S; (iil) em cada iteragdo escolhe a solugao vizinha com menor valor da fungao f (menor custo) e; (iv)
termina num 6ptimo local.
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Associada ao método de pesquisa local e ao problema P existe uma nocao de vizinhanga N que,
quando adicionada ao conjunto S, forma uma determinada estrutura topoldgica Sy, também conhe-
cida por espaco de pesquisa. Em problemas discretos, esta estrutura pode ser representada por um
grafo dirigido em que cada solugdo admissivel € um né e cada arco liga um né u a outro né v se e sé se
u é vizinho de v de acordo com a vizinhanga N. Se considerarmos a informagao da fungao f, este grafo
passa a ter ponderagoes nos arcos que indicam a diferenca de custo entre cada par de nds vizinhos, isto
é, 0 peso do arco que liga 0 n6 u ao né v corresponde a f(v)— f(u). A heuristica PesquisaLocal pode
ser entendida como um algoritmo que atravessa o grafo Sy a partir de um determinado né inicial.
Este algoritmo escolhe, iterativamente, o né vizinho cujo o arco que o liga ao né actual tem o menor
peso e termina quando encontra um né s¢ € Sy com arcos com pesos ndo-negativos, isto é, s
optimo local. Com base nesta representagdao do problema de pesquisa local podemos afirmar que a
heuristica PesquisaLocal mapeia cada solucio admissivel em S num elemento do conjunto S¢ C S
de Optimos locais. Realgamos que a solug¢do que minimiza a fungdo objectivo também é um 6ptimo
local, mas que estd muito pouco acessivel a Pesquisalocal devido as caracteristicas do grafo Sy .

é um

A distribuico do custo dos elementos em S e dos elementos em S sdo tipicamente diferentes para
0 mesmo problema. E de esperar que esta ultima seja caracterizada por uma média e variancia sig-
nificativamente inferiores & média e variancia do custo dos elementos em S. Por esta razdo, serd
preferivel efectuar uma amostragem em S¢ do que em S. Obviamente, esta observacio sé serd
vélida se, na pratica, o tempo computacional para obter uma solucio em S¢, por exemplo através
de PesquisaLlocal, for suficientemente curto. Por esta razao, é particularmente relevante considerar
métodos incrementais de avaliagdo de solugdes vizinhas de uma forma eficiente. De facto, existem mui-
tas formas de o fazer em problemas discretos. Infelizmente, vérios investigadores tém demonstrado
que o numero de vizinhos a visitar até encontrar um 6ptimo local é exponencial relativamente ao
tamanho do problema no cendrio de pior caso (Johnson et al., 1988). Contudo, outros investigadores
tém observado que este tempo € negligivel na pratica, o que indica que a complexidade do problema
de encontrar um 6ptimo local seja limitada por uma funcao polinomial no caso médio, tal como no
caso do algoritmo de Simplex para problemas de programagao linear (Klee e Minty, 1972).

Dada a vantagem em efectuar uma amostragem de S, a principal questdo que se coloca agora é
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como efectuar esse procedimento. O método mais simples consiste em executar PesquisaLocal multiplas

vezes a partir de uma solug@o escolhida aleatoriamente em S. Logo, cada 6ptimo local gerado por
PesquisaLocal em cada uma dessas execugoes é independente. Neste caso, podemos considerar que
PesquisaLocal estd a efectuar uma amostragem independente em S¢. Contudo, a média amostral do
custo dos Optimos locais esta tipicamente localizada a uma percentagem fixa do custo do éptimo global
(Lourengo et al., 2002). Por esta razao, supoe-se que este processo de amostragem tem uma probabili-
dade cada vez menor de encontrar bons éptimos locais com o aumento do tamanho da instancia. Uma
possibilidade de ultrapassar esta desvantagem ¢é recorrer a um processo de amostragem enviesada,
tirando partido de alguma estrutura do problema.

E possivel idealizar um método de pesquisa local que, de acordo com uma determinada nogao
de vizinhanca N, pesquisa unicamente em S¢ até encontrar um éptimo local relativamente a N,
Espera-se que a distribuicdo do custo desses éptimos locais de acordo com a vizinhanca N? tenha uma
média e variancia inferiores a média e a variancia da distribuicdo dos custos dos 6ptimos locais em
S¢. Claramente, este principio nio é possivel de ser implementado na prética porque tal nocao de
vizinhanga nao é conhecida a priori. Contudo, podemos definir o que seria desejavel nessa vizinhanca
N*: Dado dois conjuntos de solucbes S* e S? que pertencem a duas bacias de atraccao distintas®, estes
dois conjuntos sio vizinhos em N¥ se existe pelo menos uma solucéo s* € S* e outra solucéo s2 € S2
e s' e s? sdo vizinhas relativamente a N. Por outras palavras, as bacias de atraccio sdo vizinhas se
ambas se tocam. Claramente, o ideal é conceber um algoritmo que efectue uma caminhada em Sy que

3 Para qualquer solucdo inicial numa bacia de atrac¢io, o algoritmo PesquisaLocal ird sempre encontrar o mesmo
6ptimo local.
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Algoritmo 1 Pesquisa Local Iterativa

s < Gera()
s! < PesquisaLocal(s)
repita
s < Perturba(s’, memdria)
s < PesquisaLocal(s)
s« Aceita(s’, s, meméria)
até condicao de paragem ser verdadeira

N %

permita sair de um bacia de atracgdo e entrar noutra bacia de atrac¢ao vizinha. Contudo, sabemos
que é impossivel encontrar esse caminho de um modo deterministico em tempo razoavel, assim como
saber a que bacia de atraccao é que uma determinada solugao pertence.

ILS tenta efectuar uma caminhada entre duas bacias de atraccao de uma forma estocéstica e
heurfstica em cada iteracio. A ideia é perturbar um éptimo local s¢ € S* para gerar uma solucio
s € S; seguidamente, Pesquisalocal inicia a pesquisa a partir de s para retornar outro éptimo local
st e S% finalmente, um determinado critério de aceitacio decide qual dos éptimos locais encontrados,
st ou %, é que vai ser perturbado na iteracio seguinte. Claramente, ILS efectua uma pesquisa em S*
mas sem utilizar uma nogao explicita de vizinhanca entre bacias de atraccao.

O Algoritmo 1 apresenta o pseudo-cédigo de ILS. Para evitar que ILS entre facilmente em ciclos
durante a pesquisa em S?, consideramos “memdria” como uma estrutura de dados adicional que retorna
informagao sobre as solugoes j& visitadas. Esta estrutura estd associado & perturbagio (Perturba)
e ao critério de aceitagdo (Aceita). Estudos recentes indicam que a presenga de memdria melhora
o desempenho de ILS. Realgamos que a definigdo da perturbacao é naturalmente dependente do
problema, mas o critério de aceitagdo pode ser definido de uma forma independente. Por exemplo, o
critério de aceitacao pode escolher a solugdo com o menor custo, tal como é efectuado pelo método de
pesquisa local. E possivel também considerar outros critérios de aceitagdao baseados em arrefecimento
simulado ou pesquisa tabu.

2. Componentes de Pesquisa Local lterativa

Uma grande vantagem do ILS, de um ponto de vista mais pragmatico, é a sua modularidade.
Como pode-se observar no Algoritmo 1, é possivel instanciar varias configuragdes de ILS ao modifi-
car os componentes algoritmicos Gera, Pesquisalocal, Perturba e Aceita. A optimizagao do ILS
consiste em encontrar uma combinagao destes quatro componentes que maximize o seu desempenho.
Naturalmente, o investigador pode optimizar cada um destes componentes de um modo sequencial, sem
considerar as interagoes entre estes, o que produz uma configuracao sub-éptima de ILS. Realcamos que
o problema de encontrar uma configuragao 6ptima de uma metaheuristica, quer seja ILS, algoritmos
evolutivos ou colénia de formigas, é ainda uma questao em aberto. Contudo, os resultados experimen-
tais obtidos por um grande niimero de investigadores indicam que uma boa afina¢do de metaheuristicas
estd dependente da experiéncia do investigador na abordagem que escolheu e no conhecimento que
este tem do problema em estudo. Actualmente existem vérios métodos que afinam metaheuristicas
de uma forma automdtica com base em inferéncia estatistica (ver Birattari et al. (2002)). Contudo,
mesmo nestes métodos automaticos é necessario conhecer os efeitos de cada componente no desempe-
nho de uma metaheuristica. No texto que se segue apresentamos algumas sugestoes que podem apoiar
o investigador a efectuar as primeiras escolhas algoritmicas para um dado problema.

Geracao de Solucao Inicial O componente Gera é responsavel pela geragdo da solugao inicial
da ILS. Existem duas maneiras conhecidas de gerar esta solugao: aleatoriamente ou com base numa
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heuristica gulosa. Vérios investigadores consideram que a segunda opgao é preferivel, principalmente
porque a solucao retornada pela heuristica gulosa ja apresenta algum nivel de qualidade e porque estas
heuristicas sdo muito eficientes do ponto de vista de tempo computacional. Contudo, é necessério ter
algum cuidado com a escolha da heuristica gulosa, pois esta pode retornar solucoes que nao sao
possiveis de serem melhoradas através do componente Pesquisalocal. Por exemplo, os resultados
experimentais de Johnson e McGeoch (1997) no problema do caixeiro viajante indicam que o método
de pesquisa local utilizado por estes autores apresenta melhor desempenho quando a solugao inicial é
gerada aleatoriamente do que através da heuristica de Clarke-Wright. Por outro lado, tem-se verificado
que existe pouca relagdo entre a qualidade da solucgéo inicial e a qualidade da solugao final quando se
consideram execugdes muito longas da ILS (Lourenco et al., 2002).

Perturbagao A perturbagao é normalmente definida por um parametro a que chamamos for¢a. Por
exemplo, se a perturbagao efectua k iteragoes de uma pesquisa local que selecciona vizinhos de uma
forma aleatéria, entdo k é a forga desta perturbagao. A escolha de uma perturbacdo estd claramente
relacionada com a escolha da heuristica para Pesquisalocal. Um requisito essencial é escolher uma
perturbagao que impega a heuristica Pesquisalocal de retornar uma solugdo numa bacia de atracgao
ja visitada. Contudo, as perturbagoes ndo podem ser demasiado fortes, caso contrario, ILS nao serd
nada mais do que um algoritmo de reinicializagdo aleatéria. Normalmente, é necessario efectuar
uma analise experimental com alguma profundidade para encontrar boas perturbagdes e/ou valores
aceitdveis para o parametro de forga. Resultados experimentais indicam que é preferivel utilizar uma
forga pequena para o problema do caixeiro viajante, tal como a perturbagao double-bridge (ver Secgao
3), e para o problema de escalonamento de “flow shop” (Lourenco et al., 2002). Contudo, para o
problema de afectagdo quadrética, a perturbagao tem de alterar aproximadante 75% dos componentes
da solugao (Stiitzle, 2006).

Infelizmente, ndao é sempre possivel obter uma perturbacao simples e eficaz para muitos problemas.
E possivel utilizar um tipo de perturbacdo mais complexa em que, por exemplo, a forca varie de
acordo com o tempo computacional dispendido. Estes principios adaptativos aproximam ILS de outras
abordagens como pesquisa em vizinhanca varidvel (Mladenovi¢ e Hansen, 1997) ou pesquisa reactiva
(Battiti e Tecchiolli, 1994). Outra alternativa ¢ considerar uma perturbacéo nos dados de entrada do
problema e executar PesquisaLocal no problema modificado, tal como sugerido por Codenotti et al.
(1996) para o problema do caixeiro viajante. Outra possibilidade é efectuar uma perturbagao que
resolve um subproblema, quer através de heuristicas ou mesmo de uma forma exacta, como proposto
por Lourencgo e Zwijnenburg (1996) para um problema de escalonamento.

Critério de Aceitagcao O componente Aceita determina qual dos dois éptimos locais, o actual ou
aquele que foi retornado por PesquisaLlocal numa iteracao anterior, é escolhido para ser perturbado.
Este procedimento permite ao investigador obter um balango entre ezploragao e intensifica¢ao do ILS.
Por exemplo, um critério de aceitagdo que aceita o melhor éptimo local para perturbagao favorece
claramente a intensificacao. Por outro lado, um critério de aceitagdo que aceita sempre o 6ptimo local
mais recente favorece a exploracao do espaco de pesquisa.

Existem outras alternativas aos dois critérios de aceitacao acima descritos. Por exemplo, é possivel
considerar um critério de aceitacao baseado no algoritmo de arrefecimento simulado (Martin et al.,
1991b). Neste caso existe uma probabilidade de aceitar um 6ptimo local com qualidade inferior de
acordo com um parametro de temperatura. Este componente também pode ser combinado com alguma
estrutura de dados adicional que mantém a memoria dos passos anteriores efectuados por ILS. Por
exemplo, se o critério de aceitagdo continua a aceitar o mesmo éptimo local por um determinado
nimero de iteragoes, entao fard sentido recorrer ao procedimento Gera para gerar outra solugao para
reinicializar ILS. Realgamos que, em qualquer caso, é necessario guardar a melhor solugao encontrada
até ao momento, pois essa € a solugdo que deverd ser retornada pelo ILS.
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Figura 12.1: Tlustragdo da modificacao do circuito com base no 2-opt e no 3-opt.

Pesquisa Local Para cada problema e para cada representagdo computacional desse problema po-
dem existir diversas nocoes de vizinhanca. Para cada uma dessas vizinhangas podem ainda existir
diversas maneiras de a explorar, quer seja de um modo exaustivo, ou de um modo aleatério?. Final-
mente, podem também existir diversas variantes para o critério de aceitagao, semelhantes as descritas
na secgao anterior para o ILS. Infelizmente, ndo é possivel determinar a priori qual é a melhor esco-
lha para um dado problema e respectiva representacao. Por isso, é necessario recorrer muitas vezes
a experimentacao. Espera-se que uma boa escolha para um método de pesquisa local seja também
a melhor escolha para o componente Pesquisalocal do ILS. Contudo, é necessério ter em conta o
tempo computacional disponivel para executar um ILS, pois pode ser preferivel ter um método de
pesquisa local que retorne um 6ptimo local de inferior qualidade em muito pouco tempo do que um
método que retorne um 6ptimo local de boa qualidade mas que requer bastante tempo computacional;
no primeiro caso, ILS efectua mais iteragoes e pode explorar o espacgo de pesquisa de um modo mais
eficaz.

Um aspecto bastante importante no método de pesquisa local é a utilizagdo de estruturas de
dados e algoritmos que permitem a computacio eficiente do custo das soluc¢bes vizinhas. Quanto
mais eficiente é o método de pesquisa local, mais iteragdes de ILS é possivel efectuar. Também nao
estamos restritos a métodos de pesquisa local no componente Pesquisalocal, pois é possivel utilizar

uma metaheuristica como arrefecimento simulado ou mesmo pesquisa tabu (Lourenco e Zwijnenburg,
1996).

3. Um caso de estudo - O Problema do Caixeiro Viajante

O problema do caixeiro viajante é um problema classico nas Ciéncias da Computagdo e na In-
vestigacao Operacional. Curiosamente, é neste problema que a metaheuristica ILS apresenta o seu
melhor desempenho. Na sua forma mais simples, este problema consiste em encontrar o circuito mais
curto num conjunto de cidades em que cada cidade s6 pode ser visitada uma sé vez. Os dados de
entrada do problema podem ser representados por um grafo em que as cidades correspondem aos nds
do grafo, os caminhos entre cidades correspondem as arestas do grafo e a distancia entre cidades é o
peso associado as arestas. O problema consiste em encontrar o ciclo Hamiltoniano mais curto nesse
grafo.

Existem varios métodos de pesquisa local para este problema, mas os mais utilizados na literatura
sao o 2-opt e o 3-opt. O 2-opt baseia-se na troca de duas arestas nao-adjacentes no circuito por

4 Note que se o0 método de pesquisa local s6 considera a vizinhanca de um modo parcial, entdo nio é possivel garantir
que esse método retorna um 6ptimo local; contudo, como poderemos observar no caso de estudo da Secgao 3, este
pormenor é muitas vezes deixado de parte por questoes de eficiéncia.
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Figura 12.2: Tlustragao da perturbacao double-bridge.

outras duas arestas nao-adjacentes que nao estdo presentes no circuito. O 3-opt é semelhante mas
considera trés arestas. A Figura 12.1 ilustra as modificages efectuadas no circuito. Um método de
pesquisa mais complexo mas com melhor desempenho em termos da qualidade da solugdo retornada
é o Lin-Kernighan. Esta abordagem pode ser entendida como um k-opt em que o algoritmo decide o
valor de k para cada iteragdo com base em determinadas condicoes verificadas na solugéo (ver Lin e
Kerninghan (1973) para uma descrigdo mais detalhada).

A primeira ILS para este problema foi proposta por Baum (1986b). Esta abordagem continha
varios métodos de pesquisa local que escolhiam a primeira solugdo com menor custo encontrada na
vizinhanca (estratégia de primeira-melhoria). A perturbagao consistia em aplicar uma iteragao de
2-opt de um forma aleatéria.

Martin et al. (1991b) apresentaram o primeiro ILS a obter um grande desempenho neste problema.
Esta abordagem utilizava um método de pesquisa local baseado em 3-opt com estratégia de primeira-
melhoria. Mais tarde, os mesmos autores observaram que o algoritmo de Lin-Kernighan era preferivel
ao 3-opt em termos de desempenho do ILS. A perturbacdo escolhida em todas abordagens foi a double-
bridge, que consiste em efectuar uma sé iteragao de 4-opt, como é ilustrado na Figura 12.2. De acordo
com os autores, esta perturbacio sé deve ser efectuada se a soma dos pesos das quatro arestas a
remover ¢ inferior a um valor proporcional ao peso médio das arestas da solucao actual. Nao sé é
impossivel reproduzir esta perturbacao através de pequeno nimero de iteracoes de 2-opt, 3-opt ou
Lin-Kerningham, como o custo da solug¢ao perturbada nao difere muito do custo da solucao actual.
Por esta razao, esta perturbacao tem aparecido em varios estudos de ILS para este problema e tem
sido extremamente eficaz. Finalmente, os autores utilizaram um critério de aceitacdo baseado em
arrefecimento simulado. E necessdrio realcar que o bom desempenho do ILS final é também resultante
das técnicas inovadoras e eficientes que foram propostas para a avaliacdo parcial da vizinhanca sem
grande prejuizo da qualidade final.

Uma variante da ILS descrita acima foi proposta por Johnson e McGeoch (1997), também deno-
minada Iterated Lin-Kernighan. Nesta abordagem, a perturbacao consistia de um movimento double-
bridge sem as condigdes impostas nos pesos. O critério de aceitacdo seleccionava a solu¢ao com menor
custo e a solugao inicial era obtida por uma heuristica gulosa aleatorizada. Os resultados obtidos por
estes autores tornaram-se estado-da-arte para problemas do caixeiro viajante com milhares de cidades.

Outra abordagem semelhante foi proposta por Applegate et al. (2003). Esta ILS, denominada
Chained Lin-Kernighan, utilizava também o método de pesquisa local de Lin-Kernighan, tal como os
seus sucessores, mas considerava um numero restrito de arestas. A perturbagéo é baseada em double-
bridge mas s6 é aplicada a uma pequena parte da soluc¢ao actual. As variantes seguintes reportadas por
estes autores deram origem a um dos algoritmos mais rdpidos para o problema do caixeiro viajante.®
A implementagao final consegue retornar solugoes a 1% do éptimo para problemas com 25 milhoes de
cidades em menos de um dia de processamento num sé computador pessoal.

5 As implementagdes estdo disponiveis em http://www.tsp.gatech.edu/concorde.html
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A dltima vers@o mais conhecida do ILS para este problema foi proposta por Helsgaun (2000) e é
conhecida por Iterated Helsgaun Algorithm. Esta ILS utiliza igualmente o método de pesquisa local
de Lin-Kernighan. Contudo, diferente dos seus sucessores, utiliza uma perturbacao que constréi uma
solugdo com base na heuristica de vizinho mais proximo, aproveitando algumas arestas da solucao
actual. O critério de aceitacdo também sé aceita a solugdo com menor custo. Esta abordagem é
actualmente umas das mais competitivas e encontra o éptimo para problemas com dezenas de milhares
de cidades em poucos minutos.

4. Pesquisa de Vizinhanga Variavel

A metaheuristica VNS utiliza um método de pesquisa local que alterna entre uma sequéncia de
vizinhangas N1, N2 ..., N™ (Mladenovi¢ e Hansen, 1997). De acordo com estes autores, esta aborda-
gem explora trés factos: i) um 6ptimo local para uma determinada vizinhanga néo é necessariamente
um Optimo local para uma vizinhancga diferente; por outras palavras, VNS estd constantemente a
modificar as bacias de atraccao; ii) o éptimo global é também um 6ptimo local para qualquer uma das
m nogoes de vizinhanga; iii) em muitos problemas discretos verifica-se que 6ptimos locais para uma ou
varias nogoes de vizinhanca estao relativamente “perto” entre si. De realcar que este ltimo facto é,
na realidade, uma observacao empirica mas que tem sido constatada por varios autores. Por exemplo,
este parece ser o caso para o problema do caixeiro viajante para determinadas nogoes de vizinhanga
(Boese et al., 1994).

Na primeira versdo de VNS, denominada Descida em Vizinhanga Varidvel (VND), a mudanga
de vizinhanga é efectuada a cada iteracdo do método de pesquisa local subordinado. Esta mudanga
segue uma determinada sequéncia definida a priori. A metaheuristica termina quando nao é possivel
encontrar uma solucao vizinha com custo inferior para todas as vizinhangas. Numa versao de VNS
mais avancada, denominada VNS Reduzida, a mudanga para a vizinhanga seguinte é efectuada se nao
existir uma soluc¢do vizinha com custo inferior. Normalmente, a solucao vizinha é escolhida de um
forma aleatéria. A partir do momento que uma solu¢do com menor custo é encontrada, o método de
pesquisa local volta a utilizar a vizinhanca que ocupa a primeira posi¢ao da sequéncia de vizinhangas.
Esta abordagem tem grandes vantagens relativamente a anterior em termos de tempo computacional,
pois evita a exploracao total da vizinhanca e permite que a primeira vizinhanca, normalmente de
menor complexidade, seja utilizada mais vezes. De notar que esta variante termina de acordo com
algum critério definido pelo utilizador, iteragdes ou tempo computacional, dado que nao é possivel
identificar um éptimo local quando a solugao vizinha é escolhida aleatoriamente.

A abordagem mais conhecida actualmente é a VNS Bdsica e é a que se aproxima mais da ILS.
Inicialmente, uma solucao é gerada aleatoriamente ou de uma forma heuristica. Esta é a solugao
inicial para um método de pesquisa local que utiliza a vizinhanca N'! e que retorna um éptimo local.
Seguidamente, este procedimento é repetido por vérias iteracbes em que a solugao inicial é escolhida
aleatoriamente na vizinhanca do éptimo local da iteracéio anterior de acordo com uma vizinhanca N*
previamente seleccionada. O critério de aceitagdo de VNS selecciona, entre o novo éptimo local e o
anterior, aquele que tiver menor custo; se for o novo 6ptimo local, entdao a vizinhanga seleccionada
para a préxima proxima iteragdo sera a que ocupa a primeira posicao, caso contrario, sera a vizinhancga
seguinte na sequéncia. E de realgar que o processo de gerar solugao inicial em cada iteragao da VNS
Basica nao é nada mais do que uma perturbagao tipica de ILS. A maior diferenca entre as duas
abordagens é que VNS Basica explora as nogoes de vizinhanga de um modo mais explicito, sendo por
isso um caso particular do ILS.

Existem muitas variantes de VNS na literatura. Por exemplo, é possivel considerar diversas ordens
na sequéncia de vizinhangas. Também é possivel encontrar critérios de aceitacdo baseados em arrefe-
cimento simulado ou com base numa determinada medida de distancia entre solugoes. Outra versao
mais complexa é a VNS de Decomposi¢ao cuja ideia principal é aplicar o método de pesquisa local s6
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em determinados componentes da solugao.

5. Conclusoes

Com este capitulo pretendeu-se introduzir, de um modo breve, os principios basicos de ILS e VNS.
Claramente, ainda hd muito mais para ler e investigar. O leitor mais interessado poderé explorar os
artigos que serviram de base para este texto tais como (Lourengo et al., 2002; Mladenovi¢ e Hansen,
1997) ou o livro de Hoos e Stiitzle (2004) e recolher informagdo mais actualizada em actas de con-
feréncias da Metaheuristics International Conference, Stochastic Local Search Workshop e Learning
and Intelligent Optimization Workshop.

ILS ocupa um lugar invejavel relativamente as outras metaheuristicas, nao s6 pela sua simplicidade
mas também no que diz respeito ao seu desempenho para o problema do caixeiro viajante. Contudo, é
possivel também encontrar abordagens de ILS com desempenho bastante competitivo para problemas
de escalonamento, problemas de afectagdo quadratica, problema de coloragao de grafos, problema de
MAX-SAT e muitos mais. Existem ainda muitos problemas a serem abordados por esta metaheuristica,
entre os quais, problemas de optimizacao que lidam com multiplos objectivos e em que os dados de
entrada sao estocasticos e/ou sao fornecidos dinamicamente.

Dado o bom desempenho do ILS numa grande classe de problemas, é necesséario entender a razao
deste desempenho além da explicagao intuitiva fornecida por este texto. Uma possibilidade é recolher
informacao pertinente sobre a estrutura do espaco de pesquisa, por exemplo, através de determinadas
estatisticas do grafo subjacente ao tuplo (problema, representa¢io, vizinhanga).

Finalmente, as interagoes entre os varios componentes de ILS e VNS necessitam de ser melhor
entendidas. Existe algum know-how sobre como optimizar os vérios componentes, mas nao existe
nenhuma metodologia que o faca de um modo sistemdtico para um dado problema. O recurso a
técnicas estatisticas, tal com desenho experimental, permitem quantificar os efeitos e interagdes dos
diversos componentes no desempenho global de ILS e VNS.
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CAPITULO 13

Distancias Generalizadas: Espacos Combinatdrios

Eduardo G. Carrano

Departamento de Engenharia Elétrica
Universidade Federal de Minas Gerais

Os algoritmos desenvolvidos para otimizagao de varidveis continuas realizam a busca explorando pro-
priedades favordveis do espago vetorial, no qual estdao definidas as varidveis (Luenberger, 1969). Por
exemplo, algoritmos de dire¢@ao de busca se baseiam na possibilidade de definir uma direcdo que pos-
sibilita decrescimento da funcao, enquanto que, algoritmos de otimizagdo unidimensional dependem
da defini¢do de uma distancia ao longo de uma dire¢ao (Luenberger, 1984).

Mesmo no caso de problemas nao-convexos, nao-diferencidveis ou multimodais, as caracteristicas
do espaco vetorial podem ser exploradas por algoritmos de otimizacao. Por exemplo, direcoes em que
existam tendéncias de decrescimento, sdo exploradas de alguma forma por algoritmos evolucionérios
(AE’s), como Algoritmos Genéticos Reais (Takahashi et al., 2003), Algoritmos Particle Swarm Opti-
mization (Kennedy, 1997; Suganthan, 1999), Algoritmos de Evolugao Diferencial (Storn e Price, 1997),
etc. Uma vez definidos em problemas continuos, estes algoritmos herdam diretamente o conceito de
vizinhanga inerente ao espago vetorial, tornando a busca local implicitamente definida.

Estas operagoes baseadas nas propriedades do espago vetorial garantem aos AE’s continuos uma
certa generalidade: um mesmo algoritmo geralmente pode ser aplicado em problemas com fungoes
objetivo de diferentes caracteristicas.

Por outro lado, algoritmos evolucionarios em que as solugoes sao representadas por cddigos, como
por exemplos algoritmos evolucionarios voltados a otimizagao de problema discretos, ndao herdam a
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capacidade de exploracdo do espago vetorial. Uma particularidade destes algoritmos é que sua es-
trutura de vizinhanga no espago de busca é definida pela forma com que os operadores evolutivos
percorrem as solugoes, o que depende da representacao adotada e a forma com que a operagdo é
definida. A escolha do conjunto representagio evoluciondria/medida de distancia ou representagio
evoluciondria/operadores evoluciondrios afeta consideravelmente o desempenho do algoritmo de oti-
mizacao (Moraglio et al., 2007; Carrano, Fonseca, Takahashi, Pimenta e Neto, 2007; Carrano et al.,
2010). Essa alteragdo de desempenho pode ser creditada ao ordenamento relativo das solugoes, que
é dependente da medida de distancia adotada ou os operadores utilizados, e afeta diretamente a
forma com que o espago é percorrido. O uso de uma medida de distancia adequada para a repre-
sentacgao adotada, e a escolha de operadores que se guiem eficientemente por essa distancia, favorecem
a otimizagdo, pois permitem a realizacdo de buscas aproximadamente convexas no espago de busca,
reduzindo a ocorréncia de 6timos locais (Moraglio e Poli, 2004; Moraglio et al., 2007; Carrano, 2007;
Carrano et al., 2010).

Este capitulo discute a generalizagdo de AE’s para o tratamento de problemas discretos utilizando
operagoes inspiradas na otimizagado continua. Sao relatados esforcos no sentido de criar métricas
de distancia adequadas e operadores que percorrem as estruturas de vizinhanga induzidas por es-
sas métricas. Essas adaptagoes geralmente permitem a extensao de ferramentas que dependem de
operacoes inicialmente restritas a espacos continuos, como por exemplo exploragdo de vizinhancas,
interpolagdes de solugdes, etc. O capitulo apresenta a seguinte estrutura:

e A Sec. 1 discute o conceito de panorama de aptidao, identificando as relaces que existem entre
espago de c6digos / dominio da fungao / imagem da funcao.

e A Sec. 2 apresenta alguns exemplos de distancias generalizadas propostas na literatura para
problemas discretos.

e A Sec. 3 discute o conceito de operadores geométricos, proposto em (Moraglio e Poli, 2004,
2005; Moraglio et al., 2007), que visa unificar os conceitos que suportam o desenvolvimento de
algoritmos evolucionarios.

e Na Sec. 4 s@io apresentadas operagoes continuas generalizadas para otimizacdo de redes em
arvore. Essas operagoes sao utilizadas para construgdo de um algoritmo genético (GA), que
pode ser aplicado na solugao de problemas dessa classe.

e Na Sec. 5 é apresentado um estudo de caso, onde o GA proposto na Sec. 4 é aplicado na solugao
do Optimal Communication Spanning Tree (OCST).

1. Panorama de Aptidao

Seja um espago de configuragdo qualquer C = (G, Nhd), onde G é o conjunto de configuragoes
sintaticas (gendtipos no caso de algoritmos evoluciondrios) e Nhd : G — 2% é uma funcdo sintética de
vizinhanga que mapeia para cada configuragdo G € G o conjunto de configuragoes vizinhas, que podem
ser obtidos a partir da mesma utilizando um operador sintatico de modificacdo unitdria. A definigao
de modificacao unitéria é estabelecida através da escolha de uma funcao sintatica de vizinhanca, que
identifica quais configuragoes diferem da configuracdo G em uma unidade. O operador sintatico de
modifica¢do unitdria deve ser simétrico (y € Nhd(z) < = € Nhd(y)) e conexo (uma configuragio
pode ser transformada em qualquer outra através da aplicacao desse operador um numero finito de
vezes).

A funcdo sintatica de vizinhanca confere ao espago C uma estrutura de vizinhanga que pode ser
representada por um grafo nao direcionado W (V, E), onde V é o conjunto de vértices que representa
as configuragoes e E' é o conjunto de arestas que representa as relagoes entre essas configuragoes.
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Uma mudanca na fungao sintatica de vizinhanca adotada implica na alteragdo da estrutura de
vizinhanga do problema, e consequentemente altera a forma com que o operador de modificagao
unitaria percorre o espago. A Fig. 13.1 ilustra dois grafos induzidos por duas funcoes sintdticas de
vizinhanga distintas. Em ambos os casos G¢ foi utilizado como exemplo para mostrar a variagao do
conjunto de vizinhos conforme muda a func@o sintatica de vizinhanca. Neste exemplo fica clara a
alteragao na forma de percorrer os espaco do operador de modificagdo unitaria:

e Para a funcao nhdy, a configuracdo G é vizinha de G¢, e portanto pode ser obtida através de
uma unica modificagdo unitaria;

e J4 para a funcao nhds, a configuracdo Gg nao é vizinha de G¢, e s@o necessarias no minimo
trés modificagOes unitarias para encontrar G a partir de Gg: Gg — Go — Gp — Gg.

Uma vez que a estrutura de vizinhanca é simétrica e conexa, o espago definido é um espago métrico,
munido de uma funcao de distancia d, que é induzida pela fungao sintatica de vizinhanca (Béck et al.,
1997). Entao, se torna equivalente definir C = (G, Nhd) ou C = (G,d). Entretanto, é importante
notar que as distancias originadas de um espago de configuragao sintdtico tém uma natureza sintética,
e portanto podem nao obedecer exatamente os axiomas que definem uma medida de distancia em
espagos vetoriais.

(b) Nhda(Ge) =
{Ga,GB,Gc,Gr,Gu,Gk,GL,Gu}

Figura 13.1: Exemplos de grafos induzidos por duas fungoes sintaticas de vizinhanca distintas, Nhd;
e N hdg
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Um “mapeamento de representacao” é uma funcao r : G — S que associa cada configuracao
sintdtica G a uma solucao formal S € S, onde S é o espaco onde estd definido o dominio da fungao
em estudo. Idealmente esse mapeamento deve ser bijetivo, mas existem casos em que |G| # |S|.

O panorama de aptidao (do inglés fitness landscape) F é um par (C, f), onde C = (G, d) é um espago
de configuracoes e f : G — R é uma fungdo que associa cada configuracao sintatica G ao seu valor
de aptidao, definido em R. A funcdo de aptidao é um valor, geralmente positivo, que pode ou nao
coincidir com o valor de fungao objetivo correspondente ao gendtipo G. Para efeito de simplicidade,
serd assumido neste texto que estes valores sdo idénticos, e portanto o valor de aptidao f é uma
composiciao do “mapeamento de representacoes” r e a funcio objetivo g: f =ro0g.!

Localidade no Espago de Representacoes vs. Localidade no Dominio da Fungao:
Reflexo na Imagem da Funcgao

Como ja foi discutido ao longo dessa sessao, a representacao adotada para codificacdo das solugdes e
a func@o de distancia escolhida no espacgo de representagoes afetam o panorama da funcéo objetivo
e, consequentemente, o ordenamento relativo das solugoes no espago de busca do AE. Neste caso, é
alterado o panorama da fungao objetivo, jd que a mesma passa a ter como parametro de entrada nao
um ponto do dominio da fung@o, mas uma representagao, que mapeia um ponto no dominio da funcao
através da func¢ao de mapeamento 7:

f(5€8)=f(r(Geg) (13.1)

A estrutura de vizinhanga imposta pela escolha da representacao e da fungao sintética de vizinhanga
atua fortemente na forma com que os operadores percorrem os espaco, o que pode ser favoravel ou
desfavoravel ao processo de otimizacdo. Um exemplo de como a representagdo medida de distancia
afetam a estrutura de vizinhanga de um problema é apresentado na sequéncia, para um problema
continuo onde as solugdes sao representadas por cadeias bindrias em um AE qualquer.

Exemplo 1

Seja o seguinte problema de minimizagao:
g* =argmin 2+ (z —3)? +sin(5-7-2)] , 0<z<8 (13.2)
x

Suponha que este problema seja resolvido utilizando um AE com representagao bindria de 5 bits por
variavel, e utilizando como operador de modificagao unitario um operador que se orienta pela distancia
de Hamming (i.e. este operador é capaz de gerar a partir de um ponto P pontos cuja distancia de
Hamming em relagdo a P seja 1) (Hamming, 1950, 1980).

A distancia de Hamming é brevemente apresentada aqui para facilitar o entendimento do exemplo.
A mesma sera discutida com mais detalhes na Sec. 2.

Distancia de Hamming: Sejam duas cadeias bindrias A e B, compostas de n bits cada uma. A
distancia de Hamming entre estas duas cadeias, Dy (A, B), é determinada por:

1(A,B) =Y 6u(A;, Bi) (13.3)
i=1

! Descrigio adaptada de (Moraglio e Poli, 2004).
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onde:
0 se A;=0 e B;=1
_J 0 se 4i=1 ¢ Bi=0
5H(A17B’L)_ 1 se Ai:O e B, =0
1 se A4;=1 e B;=1

1

Uma vez que foi utilizada uma representacao de 5 bits, o espaco de busca desse problema é
composto por 32 solugdes possiveis. A Fig. 13.2 ilustra essa fungéo e os 32 pontos de espaco de busca.
A representacao bindria, o valor real e o valor de funcdo objetivo correspondentes a cada uma dessas
solugdes s@o apresentados na Tab. 13.1.

30

Figura 13.2: Exemplo 1: Fungao objetivo e pontos correspondentes a representacao de 5 bits.

A

andlise de vizinhanca desse conjunto de solucoes pode ser realizada no dominio da funcao, R,

onde é avaliada a funcdo objetivo, ou no espaco de genétipos, B?, onde as solucdes sao representados
2
no AE-.

Vizinhanga no dominio da fungao: Devido & discretizagdo proposta, no dominio da fungao cada

solucdo candidata possui dois vizinhos, sendo um a esquerda e um a direita (exceto os dois
extremos, que possuem um vizinho cada). Por exemplo, o ponto x4 = 1.0323 ¢é vizinho dos
pontos x3 = 0.7742 e x5 = 1.2903. Este ponto constitui um minimo local, uma vez que seu valor
de fungdo objetivo é menor que o de todos os seus vizinhos f(z4) = 5.3867, f(x3) = 6.5599 e
f(zs) = 5.9115. A distancia euclideana entre x4 e seus vizinhos é Dg(xs,24) = Dp(z4,25) =
0.2581.

Vizinhanga no espaco de gendtipos/representagoes: Uma vez que neste caso a estrutura de

vizinhanca ¢é definida pela distancia de Hamming, cada soluc¢do candidata possui 5 vizinhos,
sendo cada vizinho obtido através da variacao de cada um dos bits da cadeia individualmente.
Neste espago, o ponto x4 = 00100 é vizinho de z5 = 00101, x¢ = 00110, 2o = 00000, x12 = 01100
e x990 = 10100. A distancia de Hamming entre x4 e seus vizinhos é necessariamente 1. Por outro
lado, no espago de gendtipos x4 néo é vizinho de x3, pois Dy (x3,x4) = 3. Outro fato importante

2 z€Bsexc{01}.
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a ser observado é que, este ponto ndo constitui um minimo local no espago de gendtipos, uma vez
que zg e x12 tém valor de funcao objetivo menor que o mesmo (f(x4) = 5.3867, f(zg) = 3.3824
[§ f(:E12) = 10106)

Tabela 13.1: Exemplo - Cédigo bindario, valor real correspondente e valor de fungao

Thin z f(z) Thin x f(z)
xo | 00000 | 0.0000 | 11.0000 z16 | 10000 | 4.1290 4.1725
z1 | 00001 | 0.2581 8.7274 z17 | 10001 | 4.3871 3.7227
zz | 00010 | 0.5161 9.1377 z1g | 10010 | 4.6452 4.0552
z3 | 00011 | 0.7742 6.5599 z19 | 10011 | 4.9032 6.6210
x4 | 00100 | 1.0323 5.3867 T20 | 10100 | 5.1613 6.0999
x5 | 00101 | 1.2903 5.9115 r21 | 10101 | 5.4194 7.5539
ze | 00110 | 1.5484 3.3824 T22 | 10110 | 5.6774 | 10.1063
x7 | 00111 | 1.8065 3.3234 z23 | 10111 | 5.9355 9.7684
xg | 01000 | 2.0645 3.7238 r24 | 11000 | 6.1935 | 12.2999
xo | 01001 | 2.3226 1.5211 ros5 | 11001 | 6.4516 | 14.6384
z10 | 01010 | 2.5806 2.4752 r26 | 11010 | 6.7097 | 14.7732
z11 | 01011 | 2.8387 2.5973 xo7 | 11011 | 6.9677 | 18.2283
z12 | 01100 | 3.0968 1.0106 T2g | 11100 | 7.2258 | 20.2518
z13 | 01101 | 3.3548 2.7773 To9 | 11101 | 7.4839 | 21.1370
x14 | 01110 | 3.6129 2.5769 x30 | 11110 | 7.7419 | 25.2767
z15 | 01111 | 3.8710 1.8608 r3y | 11111 | 8.0000 | 27.0000

Com base no exemplo apresentado é possivel perceber que a utilizacao de diferentes representagoes
e medidas de distancia afeta o comportamento da funcao, devido a alterag@o da estrutura de vizinhanga
do algoritmo. A andlise desse aspecto é fundamental no estudo de problemas discretos, uma vez que,
nestes problemas, as solugoes candidatas sdo sempre representadas por cddigos. O espago em que
estes codigos estao definidos nao é necessariamente dotado de uma caracterizagdo geométrica trivial,
o que pode dificultar a construcao de operadores que explorem adequadamente as propriedades do
mesmo. O estudo de métricas de distancia generalizadas, apliciveis a estes problemas, pode facilitar
substancialmente a construcdo de AE’s eficientes para cada problema. Na Sec. 2 sdo apresentados
alguns exemplos de métricas de distancia aplicaveis a problemas discretos.

E importante destacar que existem varios trabalhos que estudam o estabelecimento de analogias
entre os espagos continuo e discreto. Como exemplo, pode-se citar:

e (Christodoulakis et al., 2005; Guo et al., 2008) utilizam métricas especificas para detectar simi-
laridades de cadeias de caracteres.

e (Lafage e Lang, 2005) propoem uma familia de medidas de distancias que sao utilizadas para
comparacao de preferéncias em tomadas de decisdo.

e (Galton, 1999) propde uma estrutura topoldgica para um espago discreto genérico. A estrutura
topoldgica proposta caracteriza uma topologia espacial vidvel do ponto de vista matematico.

e (Galton, 2000, 2003) introduzem o conceito de “deslocamentos aproximadamente continuos” em
espagos discretos.

e (Billera et al., 2001) apresentam um modelo que permite representar arvores filogenéticas bindrias
no espago continuo. A representacao proposta permite o calculo de distancias entre arvores fi-
logenéticas, além de facilitar o processo de combinac¢do das mesmas.

e (Moraglio e Poli, 2004) apresentam um ambiente (framework) para desenvolvimento de algorit-
mos evoluciondrios gerais, em que se torna necessaria apenas a definicdo de uma representacgao
evolucionaria e uma medida de distancia ou uma representacao evolucionaria e um operador de
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mutacdo. Este trabalho é discutido na Sec. 3, juntamente com outros trabalhos dos mesmos
autores.

e (Deza e Huang, 1998) apresentam métricas para estimar diferengas entre permutagoes.

e (Carrano et al., 2010) propoem uma representacio que transforma redes genéricas em vetores
embarcados no espago continuo R™. Com base nessa representacao se torna possivel estimar
a posicao relativa, produto escalar e a distancia entre redes. KEsses conceitos permitem a ex-
tensao de operadores de buscas local, interpolagdo e busca unidimensional para o problema de
otimizagao de redes. Este trabalho é melhor discutido nas Secs. 2 e 4.

2. Exemplos de Medidas de Distancia em Problemas Combinatdrios

Conforme citado anteriormente, a existéncia de medidas de distancia capazes de proporcionar um
melhor ordenamento das solugoes em problemas discretos pode ser 1itil na construgao de AE eficientes.
Isso serviu de motivagao para varios estudos, cujo intuito principal era estabelecer medidas de distancia
adequadas aos mais diversos tipos de problemas discreto. No entanto, antes de introduzir algumas
dessas métricas, é importante apresentar as propriedades necessarias para que uma métrica possa ser
considerada uma medida de distancia.

Definio 13.1 (Métrica de Distancia) Uma funcao D, que calcula um escalar que expressa a di-
ferenca entre dois vetores quaisquer A, € X" (onde X™ é um espago qualquer m-dimensional

qualquer), define uma métrica de distancia se, e somente se, a mesma cumpre os ariomas A.1, A.2,
A.3 e A4, listados abaizo:

o A1: D(A,B)>0

o A2: D(A, B) =0 se, e somente se, A = B (identidade)

e A3: D(A, B) = D(B, 4) (simetria)

o Ad: D(A,C)> D(A,B) + D(A, C) (desigualdade triangular)

Métricas em que o axioma A.2 € relaxado, de forma que a distancia zero nao implica em igualdade,
mas a igualdade sempre implica em distancia 0, sao chamadas pseudo-métricas.

Algumas métricas de distancia propostas na literatura para problemas discretos sao apresentadas
na sequéncia dessa segao:

distancia de Hamming Generalizada

A distancia de Hamming (Hamming, 1950, 1980), apresentada na Sec. 1 para estimar a diferenga
entre duas cadeias bindrias, pode ser estendida para um caso mais geral, onde podem ser comparadas
duas cadeias de qualquer tipo, desde que possuam o mesmo numero de elementos. Essa extensao é
apresentada em (13.4).

Dya(A,B) = éuc(Ai, By) (13.4)
i=1

onde:

6HG(Ai’Bi):{ 1 se A:;B» ’
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Com essa adaptacao se torna possivel comparar vetores de qualquer tipo, como por exemplo cadeias
de caracteres, inteiros, reais, bindrios, etc. A tnica restrigdo imposta é igualdade de comprimento dos
dois vetores.

Exemplo 2

Sejam duas cadeias, X1 e X5, de seis niimeros inteiros cada, conforme apresentado abaixo:

X, = [132465)
X, = [234165]

Conforme a Eq. (13.4), a distdncia de Hamming Generalizada entre X; e Xo é igual ao ndmero de
posigoes em que essas cadeias sdo diferentes, portanto:

Dpa(X1,X2) =3

Distancia Labeling-Independent

No problema de particionamento de grafos, que é um problema de agrupamento, cada solugao é
representada por um vetor X de tamanho n (n é o ntmero de elementos que devem ser agrupados).
FEm cada posicao i desse vetor se encontra um inteiro X;, que indica a que grupo o termo i pertence.

Exemplo 3

Um exemplo de solugado candidata para o problema de agrupamento é ilustrado abaixo:
X=1[212132

Nesta solug@o existem seis elementos, que sao divididos em 3 grupos distintos: os elementos 2 e 4
pertencem ao grupo 1; os elementos 1, 3 e 6 pertencem ao grupo 2 e o elemento 5 pertence ao grupo
3.

Este tipo de representacao é altamente redundante, uma vez que qualquer solucdo que agrupe o
elemento 5 em um grupo, os elementos 1, 3 e 6 em outro grupo e os elementos 2 e 4 em um terceiro
representa, do ponto de vista pratico, a mesma solugdo que X. A solugdio Y =[323 21 3] é um
exemplo de codigo que representa uma solugao idéntica a X no dominio da funcao.

A alta redundancia desse tipo de representagao faz com que a distancia de Hamming nao seja
adequada para comparar solugdes em problemas de agrupamento, uma vez que a mesma geralmente
vai detectar diferencas em solugbes que do ponto de vista pratico sao idénticas. Visando contornar as
limitagoes da distancia de Hamming para este problema, (Moraglio et al., 2007) propdem a distancia
labeling-independent, conforme descrita abaixo:

Sejam A e B duas cadeias de tamanho fixo n, representadas no alfabeto K-drio (A,B € U =
{1,2,...,K}), e 0r; uma métrica definida em U. A distancia labeling-independent relacionada &
métrica 6r; é definida como segue:

DL[(A,B) = min 5L[(A,Bg) (135)

O‘EZK

onde:
>k € o conjunto de todas as permutacGes possiveis de comprimento K;
B, ¢é a cadeia B permutada conforme a permutacao o.
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Continuacao do Exemplo 3

No Exemplo 3, apresentado anteriormente nessa se¢@o, os elementos estdo divididos em 3 grupos
distintos. Com isso, existem 6 permutacoes possiveis para cada solu¢io: o1 = [1 2 3], o9 = [1 3 2],
03=1[213],04=1[231],05 =[312] eos=[321]. Portanto, X possui seis permutacoes cujo sentido
prético da solugéo é exatamente o mesmo: X, =[121231], X,,=[131321], X,, =[212132],
X, =0[232312],X,,=[313123]e X,, =[32321 3] representam a mesma solugao.

A distancia de Hamming entre X e cada uma dessas cadeias é:

6 se Y =X,

6 se Y =X,

0 se Y=X,.

Dua(X,Y) = 6 se Y =X ’
o4

6 se Y =X,

6 se Y =X,

Com base nesses valores, fica fdcil constatar que a distdncia de Hamming é ineficiente para esse
tipo de problema: Dga(X,Y) assume valor 0 apenas para o caso em que Y ¢é exatamente igual
a X (Y = X,,), e assume valor méximo, 6, para todas as outras permutacoes de X. Este néo é
comportamento esperado para este tipo de problema, uma vez que, do ponto de vista pratico, X, X,,,
Xoyy Xogs Xoyy Xoy € Xg representam a mesma solugao.

Ja a distancia labeling-independent entre X e qualquer uma de suas permutagoes é necessaria-
mente 0. Caso seja considerada uma permutagao efetivamente distinta de X, como por exemplo
Z =1[11122 3], essa distancia é ndo nula. Neste caso, a permutagio de Z que mais se aproxima de
X éZ,, =1[22211 3], e portanto:

DLI(X7 Y) =2

A distancia labeling-independent elimina completamente o problema da redundancia da repre-
sentagao utilizada em problemas de agrupamento, uma vez que ela testa todas as K! permutagoes
possiveis da cadeia B. (Moraglio et al., 2007) demonstram que a distancia labeling-independent obe-
dece todos os axiomas que caracterizam uma pseudo-métrica, e pode ser calculada de forma eficiente
utilizando o Método Hungaro (Kuhn, 2004).

Distancia de Levenshtein (Edit Distance)

A distancia de Levenshtein, também conhecida como distancia de edi¢ao (do inglés edit distance), é
utilizada para detec¢do de similaridades em cadeias de caracteres (Guo et al., 2008). Esta distancia
calcula o minimo de operagdes de edigdo necessarias para transformar uma cadeia de caracteres A
em outra cadeia de caracteres B. As operagoes de edi¢do compreendem insercoes, apagamentos e
substituicoes, sendo que todas possuem peso 1 (Christodoulakis et al., 2005). Matematicamente, a
distancia de Levenshtein pode ser definida como:

Dry(A,B) = min orv (Ass, Boy) (13.6)
TAEY. A » OBEY B
onde:
>4 €Y. p sao os conjuntos de todos os alinhamentos das cadeias A e B respectivamente;
Se; ¢ a cadeia S alinhada conforme o alinhamento o;.
Suponha que se calcular a distancia de Levenshtein entre as cadeias VINTNER e WRITERS. Neste
caso é necessario determinar o niimero minimo de operagoes de edigdo necessarias para transformar
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a palavra VINTNER na palavra WRITERS, ou vice-versa. O alinhamento que apresenta a menor
nimero de operagoes para estas duas palavras é:

A% - V-INTNER-
" | WRI-T-ERS

Neste caso sdo necessdrias 5 operagbes: uma substituicdo (V pelo W na primeira posi¢do), duas
insergoes (R na segunda posicao e S na ultima posigao) e dois apagamentos (N na quarta posigdo e N
na sexta posigao). Portanto, a distancia de Levenshtein entre essas cadeias de caracteres é 5:

Drv(VINTNER, WRITERS) = 5.

Com base neste exemplo, fica facil perceber que outros alinhamentos conduziriam a outras distancias,
necessariamente maiores que a encontrada para o alinhamento 6timo A*. Outros possiveis alinhamen-
tos para essas duas cadeias sao apresentados abaixo:

A .| VINTNER _{ VINTNER- { -VINTNER-
1) WRITERS “2° | -WRITERS *° | WRIT--ERS

Para estes trés alinhamentos o nimero de operacoes de edicio necessarias é sempre seis.?

A distancia de Levenshtein cumpre todos os axiomas estabelecidos no inicio da Sec. 2 para defini¢ao
de medidas de distancia. Apesar do alto niimero de alinhamentos possiveis, segundo (Moraglio et al.,
2006) o alinhamento étimo da distancia de Levenshtein pode ser calculado de forma eficiente utilizando
programacao dinamica.

Distancia T-norma

(Carrano et al., 2010) propdem um procedimento que permite transformar solugoes de problemas
combinatérios modelados por redes em vetores esparsos, embutidos no espaco vetorial R™ de Hilbert.
A transformacao das solugdes é baseada em uma defini¢do de norma, chamada de T-norma (do inglés
T-norm) que é possivel devido & defini¢do de um produto escalar estabelecido adequadamente. Esse
procedimento é apresentado na sequéncia.

Seja G(V, A, B) um grafo nao direcionado com |V| = n vértices, |A| = m arestas e |B| = b tipos de
arestas distintos e ordenados (1 se refere ao tipo de aresta mais fraco e b o tipo de aresta mais forte).
Seja N um sub-grafo de G que contém necessariamente todos os vértices do conjunto V. E possivel
representar N como um vetor N embutido no espago R™ de Hilbert, conforme proposto em (13.7).

m
N=Sul (p+oV) & (13.7)
i=1
onde:
wfv é o0 peso topoldgico da aresta i na arvore N. Este peso é um valor real positivo se a conexao i

existe ou 0 caso contrario;

N; é o tipo de aresta da conexdo i na drvore N, com 0 < N; < b. Os tipos de arestas devem estar
ordenados de forma que as conexoes “mais fortes” recebam valores maiores de N;;

¢(+) é uma funcao monotdnica crescente, com ¢(1) = 0 no caso de problemas multi-branch, e é a fungao
constante nula ¢(-) = 0 em problemas mono-branch;

p é um fator constante tal que p > ¢(b);

E;> é o i-ésimo vetor da base canodnica.

3 Exemplo extraido de (Moraglio et al., 2006).
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Esta expressao atribui & cada aresta possivel no grafo uma dimensao do espaco R™. As referéncias
(Carrano, 2007; Carrano et al., 2010) mostram que os vetores definidos por essa expressao obedecem
os axiomas necessarios para definigdo de vetores em espacos vetoriais (Lima, 1995).

Esse procedimento permite o tratamento tanto de problemas mono-branch, em que existe apenas
um tipo de aresta possivel, quanto de problemas multi-branch, em que uma mesma aresta pode assumir
mais de um tipo. Problemas mono-branch ocorrem em casos em que se necessita definir apenas se duas
arestas estao conectadas ou nao, como por exemplo em redes de computadores e redes de sensores sem
fio. Problemas multi-branch surgem em casos em que dois vértices podem ser conectados fisicamente
por arestas de diferentes tipos, como por exemplo redes de energia elétrica, onde existem condutores
de diferentes bitolas, ou redes de dgua, onde podem ser utilizados tubos de diferentes diametros.

No caso de problemas mono-branch, em que ¢(-) = 0, o valor de p pode ser definido, sem perda de
generalidade, como p = 1, reduzindo (13.7) para:

N=Yu) (13.8)
=1

Se a conexdo i nao existe, entao wfv recebe 0. Caso contrario, é atribuido ao peso topoldgico wlN

um valor que pode ser interpretado como a importancia topoldgica da conexao i na rede N. Por
exemplo, em redes estruturadas em arvores, é esperado que mudangas proximas & raiz tenham maior
impacto no fluxo da rede que mudancas préximas as folhas. Portanto, deve-se associar valores maiores
de wZN para as conexoes mais préximas a raiz. No caso geral, as regras especificas para definir wZN
devem ser elaboradas tendo em conta as caracteristicas de cada problema.

m (13.7), a funcdo crescente ¢(N;), que tem como argumento o inteiro N;, expressa a forga do
tipo de conexao da aresta i (tipos de arestas mais fortes sdo associados & valores mais altos de Nj e,
portanto, de ¢(NN;) também). A desigualdade p > ¢(b) faz com que o efeito de acrescentar ou retirar
uma aresta seja maior que o efeito de mudar um tipo de aresta, na avaliagdo da expressao (p+ ¢(N;)).

Sejam agora A e B duas redes quaisquer, tais que:

A - Zw (p+ $(A) @
B - Zw (p+ $(B) @

O vetor diferenga que representa a posicao relativa de A em relagdo a B pode ser definido como:

(BA) = A-B

= > [w¢(A) —wf - ¢(Bi) +p- (wi —wf)] & (13.9)
i=1
Um produto escalar dos vetores X e ﬁ pode ser definido por:
A B =3 [wf 0+ 6(A))] - [wh - 0+ 6(B))] (13.10)
i=1

Este produto escalar define uma norma:
A A =42 (13.11)

que, por sua vez, define uma distancia:

Din(A,B) = |3 (wP - 6(By) — wi - ¢(A) +p- (wP —wh))? (13.12)
=1
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Exemplo 5

Seja o grafo G(V, A, B), com |A| = 10, |V| = 19 e B = {1}, apresentado na Fig. 13.3 e na Tab. 13.2.
Busca-se nesse grafo redes com topologia de arvore, assumindo o vértice 1 como raiz.

Figura 13.3: Exemplo 5: Grafo de busca com 10 vértices e 19 arestas.

Tabela 13.2: Exemplo 5: Componentes do espago de arestas possiveis

Componente | ¢f | e5 [ ej [eq | e | e [ er [ ed | & |ew
do vértice: 1 1 1 1 2 2 3 3 4 4
para o vértice: 3 4 9 3 5 5 9 9 10
Componente eif |es | el e |es e |ear|ed] e
do vértice: 5 5 6 6 6 6 7 8 9
para o vértice: 6 9 7 8 9 10 8| 10| 10

As Figs. 13.4a e 13.4b representam duas arvores X1 e Xo, possiveis em G, que foram geradas ale-
atoriamente. Os pesos dos vértices nessas redes foram calculados de forma inversamente proporcional
& soma dos custos das arestas no caminho entre o vértice e raiz, conforme definido em (13.13).

9N —1_ dx,rootN (13 13)
v Hlan (dj,rootN)

Onde:
dxymotN é o custo somado das arestas no caminho entre a aresta x e a raiz root na arvore N.
Com base nessa equagiao é possivel encontrar o peso de todas os vértices em X7 e Xo:

s = [1,00 0,00 0,08 0,69 0,14 0,28 0,37 0,45 0,82 0,57 ]

s = [1,00 0,74 0,64 0,37 0,44 0,27 0,11 0,00 0,54 0,35 ]

O peso das arestas é calculado com base nos pesos dos nés, como mostra a Eq. (13.14):

N N
wd = w (13.14)
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(a) X1 (b) X2

Figura 13.4: Exemplo 5: Arvores aleatérias.

O pesos dos nés 55! e sX2 sdo inseridos em (13.14), o que leva ao peso topolégico das arestas em X
(§] XQZ
w1l =0,91€; 4 0,07ed + 0,117 + 0,75e3 + 0,63e16 + 0, 21&11 + 0, 36214 + 0, 41617 + 0, 518

—
w2 = 0,87¢1 + 0,692% + 0,59¢3 + 0,45¢3 + 0, 35e11 + 0,49¢15 + 0, 1913 + 0, 05617 + 0, 44e18
Como o caso considerado é mono-branch, estes pesos sdo entdo utilizados na Eq. (13.8) para
- = .
encontrar os vetores X7 e Xo, que representam as redes X; e Xo respectivamente:
—
X1 = 2,73e4 +0,21e6 + 0,34e7 + 2,26e3 + 1,88e10 + 10, 6311 + 1,09e14 + 1,22e14 + 1, 53e1%

—
X3 = 2,62e1 +2,07ez + 1,76e3 + 1,36e4 + 1,05e11 + 1,46e15 + 0, 56e15 + 0, 16617 + 1, 32e13

EAE . s . - s
Com os vetores X7 e Xg é possivel calcular a posigao relativa da rede X; em relacdo a Xo, usando

(13.9):
(Xz,Xlﬁ = 2,62ef + 2,73e — 2,07e + 0,21ef + 0,34ef —
— 1,76e2 + 0,90e5 + 1,88e16 — 0,420 — 1,463 -—
— 0,56e:3 + 1,09e14 + 1,06e4 + 1,53e8 — 1,32e1

Finalmente, o nimero escalar que define a distancia entre X; e X5 pode ser estimado calculado a
norma Euclideana de (X3, X1 ), conforme definido em (13.12):4

19

Z (mz)2 =5.93

i=1

Drn(A,B) =

Em (Carrano, 2007; Carrano et al., 2010) é demonstrado que o produto escalar e a norma definidos
obedecem todos os axiomas de produtos escalares e métricas de distancia respectivamente. Também é
mostrado que o processo de transformacao de redes proposto permite a extensao de entidades inerentes
a espacgos continuos, como por exemplo, diregoes, distancias, vizinhangas, projecoes, etc., que ficam
definidas para redes em geral. Mais detalhes sobre como essa metodologia é explorada para construgao
de operadores evolucionérios sao apresentados na Sec. 4.

* Exemplo adaptado de (Carrano et al., 2010).
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3. Operadores Topolégicos / Geométricos

A referéncia (Moraglio e Poli, 2004) constitui o marco inicial de um estudo que objetiva esclarecer
as relagoes entre representacoes, operadores genéticos, estruturas de vizinhancga e métricas de distancia
em algoritmos evolutivos. Com base nesse estudo é proposta uma nova classe de operadores, chamados
de operadores topoldgicos e re-batizados de operadores geométricos em referéncias subsequentes. Sao
propostos dois operadores, e-mutagao topoldgica uniforme e cruzamento topoldgico uniforme, que se
enquadram nesta classe. Os pontos mais relevantes deste trabalho sdo discutidos na sequéncia dessa
Secao.

Operadores Topolégicos

Antes de apresentar os operadores topoldgicos é importante esclarecer algumas defini¢oes de operadores

evoluciongrios:®

Um operador evoluciondrio g-ario® OP utiliza g solucbes pais, p1,pa, .. . ,pg Ppara construir uma
solucao filha ¢, de acordo com alguma fungéo de distribuicao de probabilidade condicional dada:

Pr{OP(p1,...,pg) = c} = for (c|p1,--.,py) (13.15)

onde:
Pr{z} é a probabilidade de ocorréncia do evento z.

Definio 13.2 O conjunto imagem de um operador OP € o conjunto de todos os possiveis filhos que
podem ser obtidos por OP, quando os pais sao pi,p2,...,Dg, com probabilidade ndo nula:

Im[OP(p1,...,pg)] = {c € S|for(c|p1,...,pg) > 0} (13.16)

Definio 13.3 Um operador undrio M € uma e-mutag¢ao topoldégicamutagaoltopolégica se, e somente
se, Im[M(p)] C B(p,e), onde € é o menor real possivel para o qual essa afirmagio é verdadeira e
B(p,e) é uma vizinhanga de tamanho €, definida por uma métrica de distancia D considerada.

Definio 13.4 Um operador bindrio CX é um cruzamento topoldgico se, e somente se, Im [C X (p1,p2)] C
[p1;pe]. Isto significa que em um cruzamento topoldgico a solugdo filha se encontra necessariamente
entre os individuos pais, tendo em conta uma métrica de distancia D considerada.

Tendo em conta essas definigoes se torna possivel estabelecer dois operadores topolégicos:
Definio 13.5 (s-mutagao topoldgica uniforme) A e-mutagdo topoldgica uniforme UMe € uma

e-mutagcdo topologica onde todo filho z que se encontra a uma distancia € do pai p tem a mesma
probabilidade de ser encontrado:

_ _p_ .1 C(z€B(pe))
fume(zlp) = Pr{UMe = z|P = p} = Bl (13.17)
Im[UMe(z)] = {z € S|fun=(z|p) > 0} = B(p,¢) (13.18)

onde:
¢ € um fungdo que retorna 1 se o argumento € verdadeiro ou 0 caso contrdrio.

5 Definicoes extraidas de (Moraglio e Poli, 2004).
5 A mutacio é sempre um operador undrio, enquanto o cruzamento é geralmente um operador binério.
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Definio 13.6 (Cruzamento topolégico uniforme) O cruzamento topoldgico uniforme UX é um
cruzamento topoldgico onde todo filho z que se encontra entre os pais p1 e pa tem a mesma probabilidade
de ser encontrado:

fux(zlp1,p2) = PriUX = 2|Pl =p|, P2 =py} = W (13.19)
Im[UM (p1,p2)] = {z € S|fux(z|p1,p2) > 0} = [p1;p2] (13.20)

Uma caracteristica importante da mutacao topolégica uniforme e o cruzamento topologico uniforme
é que os mesmos sao operadores definidos sem qualquer referéncia a representagao adotada, e portanto
sao extensiveis a qualquer tipo de representacao.

(Moraglio e Poli, 2004) demonstram que o espago de configuracoes C pode ser definido de forma
equivalente pelo par formado por G com qualquer uma das seguintes entidades: (a) A funcgdo de
vizinhanga Nhd; (b) O grafo de vizinhanca W (V| E); (¢) A fungio de distanciadistancialfuncao de d;
(d) A mutagao topoldgica uniforme UM; e, (e) O cruzamento topoldgico uniforme UX.

Isso torna possivel a definicdo de um espago métrico a partir da defini¢do apenas da representacao,
que define G, e um operador de mutacao a de P» ou remover uma aresta nao existente em P, do
grafo atual (inicialmente P;). Este método descreve um caminho que conecta as duas solugdes, e se
assemelha ao procedimento de path-relinking (Glover et al., 2000).

1]
/NN
A G

Figura 13.5: Exemplo de operador de cruzamento topoldgico, definido a partir de e-mutagoes to-
polégicas

A proposta dos operadores topoldgicos é extremamente 1til na construcao de algoritmos evolu-
ciondrios para problemas discretos, uma vez que a mesma cria uma framework geral de desenvolvi-
mento de algoritmos e permite a construcao dos mesmos tendo como base apenas uma representacao
e um operador de mutagdo, ou uma representagdo e uma medida de distancia. Segundo os autores,
este framework traz avancos no estudo da unificagdo da teoria de operadores evoluciondrios:

Generalizagdao: A mutacdo topoldgica e o cruzamento topolégico estabelecem procedimentos gerais
para construgao de operadores de mutacao e cruzamento, baseados em simples operacoes de
modificagao unitaria.

Unificacao: Estudos indicam que véarios operadores propostos para diferentes representagoes obede-
cem as propriedades de operadores topolégicos.

Independéncia de representacao: Todas as defini¢coes apresentadas sao independentes da repre-
sentacao evolucionaria adotada. Isso constitui um avanco em relagdo a estudos anteriores, que
geralmente desenvolvem operadores e ferramentas que sao aplicados somente a representagoes
especificas. O framework desenvolvido pode ser estendido para qualquer representagao, desde
que haja um operador de mutacao, estrutura de vizinhanca ou medida de distancia definida.
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Clarificacao: As conexoes entre representacoes, operadores, vizinhancas e distancias se tornam mais
claras com o uso de operadores topoldgicos.

Analise: Dado uma representacdo e um conjunto de operadores existentes, fica facil analisar se este
conjunto se enquadra nas defini¢oes topolégicas. Caso sim, as propriedades conhecidas dos
operadores topoldgicos sao validas para os operadores analisados.

E importante salientar que, mesmo com o uso de operadores topoldgicos, o desempenho de um
algoritmo evolutivo continua estritamente relacionado com a escolha do conjunto representagao /
medida de distancia adotada (Carrano, Fonseca, Takahashi, Pimenta e Neto, 2007). Isso faz com que,
mesmo que sejam utilizados operadores topoldgicos, ainda seja necessario um estudo das representagoes
e operadores mais adequados para o problema.

Aplicagoes de Operadores Topolégicos / Geométricos

Viérios estudos foram desenvolvidos utilizando os conceitos estabelecidos para os operadores topolégicos
(Moraglio e Poli, 2004). Nestes trabalhos foi priorizada a anélise de operadores de cruzamento, que
foram re-batizados de cruzamentos geométricos. A escolha pelo estudo dos operadores de cruzamento é
justificada pelos autores pelo fato desses operadores constituirem um ponto critico no desenvolvimento
de AG’s. Uma breve descricdo das principais referéncias que utilizam essa classe de operadores é
apresentada na sequéncia:

e (Moraglio e Poli, 2004) apresentam os primeiros avangos no estudo de operadores geométricos.
Sao apresentadas as defini¢oes iniciais sobre as quais os operadores geométricos estao estabeleci-
dos (vide o inicio dessa sessdo). E apresentada uma anélise sobre os operadores bindrios cldssicos
e é mostrado que os mesmos sao operadores topolégicos sob a distancia de Hammingdistancialde
Hamming.

e (Moraglio e Poli, 2005) utilizam trés métricas especificas para permutagdes para construir trés
cruzamento geométricos aplicaveis a problemas de otimizagao de permutagdes.

e (Moraglio et al., 2006) propéem um cruzamento geométrico aplicavel ao problema de comparagao
de cadeias de DNA. Este operador se baseia em uma medida de comparagdo de cadeias de
caracteres para gerar a orientagao do espago métrico gerado para o problema.

(Moraglio et al., 2007) apresentam trés cruzamentos para o problema de particionamento de
grafos. Estes operadores sao baseados na distancia Labeling-Independent e na distancia de
Hamming (vide Sec. 2).

(Moraglio e Togelius, 2009) propdem um algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) com
inércia utilizando os principios de operadores geométricos. Este algoritmo foi comparado com
trés outros na solucao de problemas classicos de otimizagao.

4. Operacdes Continuas Generalizadas para Otimizacdo de Redes em Arvore

O procedimento de transformagao de redes em vetores embutidos no espago continuo (Sec. 2) é
utilizado em (Carrano, 2007; Carrano et al., 2010) para a construgao de vdrias operagoes aplicadas &
problemas de otimizagao de arvores. Estas operagoes sao extensoes de operacoes continuas, que sé sao
possiveis devido a metodologia proposta em (Carrano, 2007; Carrano et al., 2010). As mesmas sao
brevemente descritas ao longo dessa sessao.
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Interpolagao em Linha

O conceito de posigao relativa apresentado na Eq. (13.9) pode ser usado para definir uma “interpolagao
em linha” para duas redes em arvore. Sejam S e D duas arvores definidas em um grafo de busca
GV, A,B) (S é a rede de partida e D é a rede diregao). E possivel gerar redes correspondentes i
pontos sobre uma “trajetoria aproximada”, que comeca em S e termina em D, conforme descrito
abaixo:

O problema é definido por:
Dadas as redes de partida e destino S e D, um escalar v € [0,1] e uma tolerdncia ¢ > 0 busca-se uma
arvore R, associada ao vetor ﬁ que € aproxrimadamente situada na posi¢ao espacial ? = ?—&—%(S, 13),

<«

Tal rede pode ser gerada através do seguinte procedimento:

tal que:

1. Definir o contador j = 1, e a rede resultante atual R; = .S;

2. Encontrar uma nova rede R;,1 que é obtida a partir da remocao de uma aresta de S e a insercao de uma
aresta de D em Rj, de forma que H(R]-H, PjH < H(Rj7 PsH e R;j1 mantenha factibilidade;

3. Se H(R‘7'+1, P H < €, ir para o passo 4. Caso contrério, fazer j = j + 1 e ir para o passo 2;
4. Se o problema é mono-branch, fazer R = R e parar; caso contrario, v para o passo 5;

5. Se o problema é multi-branch, encontrar uma rede R;j12 que tem a mesma topologia de R;1, mas tem

tipos de conexoes tais que H(Rj_,_g, P

tipos de conexoes varidveis. Fazer R = R e parar.

atinge o minimo valor possivel, com a topologia da rede fixa e os

A ideia por tras deste processo é fazer com que R caminhe ao longo do segmento (S, D), de forma
que as componentes do vetor (R, D) decresgam progressivamente, enquanto que as componentes do
vetor (S, R) cresgam progressivamente, e a soma das normas destes vetores seja préxima a norma de

(S, D). Este processo iterativo é necessario para garantir que R; caminhe sobre o conjunto de solucoes
factiveis entre S e D. Apds a defini¢do da topologia de R (apds o passo 3), o ajuste dos tipos de
conexoes em problemas multi-branch é direto, e pode ser realizado de forma nao-iterativa.

Este procedimento faz com que R possua apenas arestas do conjunto S U D. Isso faz desse proce-
dimento um operador de cruzamento geométrico, conforme descrito na Sec. 3. No entanto, o0 mesmo
ainda apresenta evolucoes em relacao ao cruzamento geométrico bésico:

e O peso topoldgico da aresta wZN presente na T-norma faz com que diferentes perturbagoes
unitarias’ tenham diferentes impactos no valor calculado da distdncia. Com isso, diferentes
escolhas de arestas a serem removidas/inseridas podem levar a solugdes que distanciam ou
aproximam de P, que é o vetor ideal que se encontra sobre o segmento (ﬁ) para o escalar
v. Da forma com que esta proposta, a interpolagdo em linha busca encontrar solugbes que
se aproximem o maximo possivel de P, o que faz que essa interpolacdo se aproxime muito da
interpolagao de vetores no espago R", cujas propriedades sdo conhecidas e favordveis para a
otimizacao.

N

e O fato dessa interpolacio trabalhar de forma semelhante a interpolacdo continua permite a
extensao de outras ferramentas que dependem de interpolagoes, como por exemplo buscas uni-
dimensionais, que serao apresentadas na préoxima secao.

7 Uma perturbaco unitdria pode ser compreendida como a remocio de uma aresta de S e inclusdo de uma aresta de D
em R;
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e Uma vez que a distancia medida entre as solugoes é continua, a interpolagdo permite uma
defini¢do mais adequada do parametro 7, que pode assumir uma conotagdo aproximadamente
continua (dois valores préximos de v tendem a conduzir a duas drvores levemente diferentes).
Isso nao seria possivel se o algoritmo se orientasse pela distancia de Hamming, uma vez que a
mesma tem natureza absolutamente discreta.

Busca Unidimensional

A operagao de interpolacao descrita torna possivel a implementagdo de métodos otimizac¢ao unidimen-
sional. Esse procedimento pode ser implementado utilizando o algoritmo de se¢do durea conforme
descrito abaixo:

O problema é definido por:
Dadas as redes de partida de destino S e D e uma tolerancia € > 0, busca-se uma drvore R, as-
sociada ao vetor que € aprozimadamente situada na posi¢do espacial = ? +a* - (S,D), tal

que: Hm” < e. a* € determinado otimizando a fung¢io f(-) a partir de S no segmento (S, D):
a* = argrrgnf G? +a- (k?D))—‘) onde [Xr‘ é a arvore cujo vetor associado é o mais préximo
possivel do vetor Y
Tal rede pode ser gerada através do seguinte procedimento:

1. Definira=0,b=1, 2, =0,382 e 2, = 0,618;

2. Encontrar uma arvore R, que é aproximadamente situada na posigao espacial ? = ? + x4 - (S, 13)7

3. Encontrar uma &arvore R, que é aproximadamente situada na posi¢ao espacial ? = ? + - (S, 13)7
4. Encontrar f, = f(Ra) e fo = f(Rp);

. Enquanto (b —a) > e

ot

(a) Se fo < fo:
i. Fazer b= xyp, ©p = T4, o =b— 0,618 (b —a), fo = fa;

ii. Encontrar uma arvore R, que é aproximadamente situada na posi¢ao espacial ? = ? + x4 -

(5.D);
iii. Encontrar f, = f(Ra).
(b) Caso contrario:
i. Fazer a = x4, ®q = xp, 2y = a+ 0,618 - (b — a), fo = fi;

ii. Encontrar uma arvore Rp que é aproximadamente situada na posicao espacial ? = ? + xp -

(S.D);
iii. Encontrar f, = f(Rp).

6. Se fo < fp, faca R = Ry; caso contrario, faca R = Rj.

Assim como no espago de varidveis continuas, esta otimizacao unidimensional garante encontrar a
rede 6tima R no segmento que une S a D, dado que a funcao objetivo f(R) é unimodal neste segmento.
No caso de comportamento nao-unimodal, os limites unimodais maximo e minimo definem os limites
de erro na minimizagao.



. CAPITULO 13
DISTANCIAS GENERALIZADAS: ESPACOS COMBINATORIOS

Geragao de Pontos Aleatdrias a Distancias Pré-definidas

A geragao aleatéria de um ponto que se encontra a uma distancia pré-definida de um dado ponto é uma
operacao fundamental em varios algoritmos estocasticos. Esta operagao pode ser realizada utilizando
os conceitos propostos conforme descrito abaixo:

O problema é definido por:
Dada a rede inicial S e um escalar v, que define a distincia desejada, busca-se uma drvore R cuja

distancia em relagao a S seja tao proximo quanto possivel de v: ‘(R,P H .

Tal rede pode ser gerada através do seguinte procedimento:
1. Definir }?; = ?;
2. Determinar O, que é o conjunto de arestas que podem ser removidas de R, tal que a rede resultante
(apds ser corrigida para manutencao da factibilidade) cumpra Hmu <7
3. Se |O| > 0, ir para o passo 4; caso contrario ir para o passo 7;
4. Escolher aleatoriamente uma conexao o € O e remover de R,;
5. Determinar Z, que é o conjunto de conexoes que re-estabelecem a factibilidade de R, e cumprem
HMH =
6. Escolher aleatoriamente uma conexao i € Z e inserir em R,;
7. Fazer R = R,;
8. Se o problema é mono-branch, parar; caso contrario, va para o passo 9;
9

. Determinar o conjunto de conexoes de R que podem ter seus tipos mudados, de forma que a rede resultante
tenha o menor valor possivel para ‘H(R, S )H — 7‘. Realizar estas alteracoes.

Este procedimento permite a definicdo de um operador de mutagéo, que é capaz e realizar nao
s6 buscas locais, mas também buscas locais quando necessario (em algoritmos cujo raio de mutagao
é inversamente proporcional a sua aptidao por exemplo). A utilizacdo da T-norma também permite
relacionar de forma mais adequada a remocao de uma aresta com seu impacto na funcao objetivo.

Vizinhanga e Busca Local

O conceito de distancia proporcionado pela T-norma induz imediatamente uma estrutura de vizi-
nhanga, que pode ser definida como:

% ()756) —{x | H(XU,XW <} (13.21)

em torno do vetor )?0) que representa a arvore Xg, com raio €. Neste caso a busca local fica imediata-
mente definida como a busca dentro de uma dada vizinhanca.

Vérios métodos de busca local podem ser propostos para o espaco vetorial onde as redes estao
embutidas. Uma possivel estratégia seria:

O problema é definido por:
Dada a rede inicial S e um escalar v, que define o raio de vizinhanga, busca-se uma drvore R que
representa o minimo local na regigo em torno de S.

Tal rede pode ser gerada através do seguinte procedimento:

1. Fazer R=Se f(R) = f(S);
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2. Determinar O, que é o conjunto de arestas que podem ser removidas de R tal que a rede resultante R,
(apds ser corrigida para manutencao da factibilidade) cumpra H (R, S)H <

3. Para cada o € O:
(a) Fazer R, = R;
(b) Remover a aresta o de Ry;
(¢) Determinar Z, que é o conjunto de conexdes que re-estabelecem a factibilidade de R, e mantém
HMH <7
(d) Para cada i€ ZI:

i. Inserir a aresta i em R, e encontrar f(R,);
ii. Se f(Rz) < f(R):
A. Fazer R= R, e f(R;) = f(R).
iii. Remover ¢ de Z.
(e) Remover o de O.
4. Se o problema é mono-branch, parar; caso contrario, ir para o passo 05;
5. Determinar M, que é o conjunto de arestas que podem ter seus tipos modificados em R tal que a rede
resultante R, cumpra ||(R., S)| < ;
6. Para cada m € M:
(a) Paracadabe B:
i. Fazer R, = R;
ii. Substituir a aresta m em R, por uma aresta do tipo b e encontrar f(R,);
ili. Se f(Rz) < f(R):
A. Fazer R=R, e f(R;) = f(R).
(b) Remover m de M.

Este procedimento, apesar de garantir a obtengao do étimo local na vizinhanga de S, é muito
caro computacionalmente, e pode se tornar invidvel mesmo em problemas com um nimero moderado
de arestas. Este custo pode ser reduzido utilizando uma busca local aproximada, conforme descrito
abaixo:

O problema é definido por:
Dada a rede inicial S, o raio de vizinhanga vy e um nimero mdximo de avaliagoes sem melhoria Ngy,
busca-se uma drvore R que ao menos aproxima o minimo local na regido em torno de S.

Tal rede pode ser gerada através do seguinte procedimento:
1. Fazer R=Se f(R) = f(5);
2. Fazer n = 0;
3. Calcular p = U(0,1) -y onde U(0,1) é um nimero aleatério com distribui¢ao uniforme no intervalo [0, 1];
4. Gerar uma rede R, a partir de R, tal que Hmu ~ p (esta rede é gerada utilizando o procedimento
de geracao de drvores aleatdrias a distancias pré-definidas) e encontrar f(R,);
5. Se f(R.) < f(R):
(a) Fazer R= R, ¢ f(R;) = f(R) e voltar ao passo 2.
6. Caso contrério, fazer n = n + 1;

7. Se n > Ngy, entdo parar; caso contrario, voltar ao passo 3.
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Este método permite o controle do custo computacional do método de busca local, mesmo em
problemas com muitos vértices. Ainda pode ser acrescentado um parametro que controle o nimero
méaximo de avaliagoes de fungao executado pelo método. No entanto, é importante salientar que este
método nao garante a obtencao do 6timo local exato, uma vez que o mesmo nao percorre todos os
pontos da vizinhanga de S.

Como no caso continuo, o conceito de busca local proposto tem como intencdo encontrar o minimo
local da funcéo. No espago vetorial onde as redes estao definidas, o minimo local fica definido como o
ponto que apresenta valor minimo de fungao objetivo dentro da vizinhanca considerada, ao invés de
uma vizinhanca arbitrariamente pequena, que é geralmente considerada em problemas continuos.

Algoritmo Genético Proposto

As operagoes apresentadas nesta secao foram utilizadas para criacdo de 5 operadores genéticos, sendo
3 de cruzamento e 2 mutacao:

crvl: Dadas duas solugoes pais p; e po, a operagao de interpolacao em linha é utilizada para gerar
duas solugoes filhas ¢; e cg, para dois aleatérios uniformes 1,2 € [0, 1].

crv2: Dadas duas solugbes pais, p1 e ps, a operagao de busca unidimensional é utilizada para gerar um
filho ¢;. O segundo filho ¢, é gerado utilizando a operagao de interpolacao em linha, considerado
um aleatério uniforme v € [0, 1].

crv3: Dada uma solugé@o pai p e a melhor solugdo encontrada até o momento p*, a operacgao de busca
unidimensional é utilizada para gerar uma solucao filha c.

mutl: Dada uma solucao pai p e um raio de mutagao vy, a operacao de geragao de pontos aleatérios
a distancia pré-definidas é utilizada para gerar uma solugao filha c.

mut2: Dada uma solugdo pai p e um raio de vizinhanga -, a operagdo de busca local (com custo
computacional controlado) é utilizada para gerar uma solucao filha c.

Estes operadores foram divididos em duas classes: bindrios, que sdo operadores que geram duas
solugoes filhas (crvl e crv2); e, undrios, que sdo operadores que geram uma solucao filha (crv3, mutl
e mut2). Os mesmos foram utilizados na constru¢do de um algoritmo genético, denominado GA Net,
cujo esquema basico é apresentado na sequéncia:
inicializagao:

e gerar uma populacao inicial factivel;

e definir py;;, = 0.80 e pyy, = 0.45;

e avaliar a funcao objetivo para cada objetivo da populagao inicial;

e encontrar o valor de aptidao para cada individuo, utilizado ranking linear.

enquanto nao critério de parada
operagoes bindrias:
e dividir a populacdo em pares (aleatoriamente, com distribuigao uniforme);
e para cada par de individuos:
— gerar um nimero aleatério 0 < 74, < 1 com distribuigdo uniforme;
— s€ Thin < Ppin €NtAO

escolher aleatoriamente entre crvl e crv2 e executar o operador.
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operagoes unarias:
e para cada individuo:

— gerar um nimero aleatério 0 < 7, < 1 com distribui¢do uniforme;

— se ryp < pun entao

escolher aleatoriamente entre mutl, mut2 e crv3 e executar o operador.

avaliagao de funcao e selegao:
e avaliar a fungao objetivo para cada individuo novo gerado;
e encontrar o valor de aptidao para todos individuos, utilizando ranking linear;

e realizar a selecao utilizando a Amostragem Estocdstica Universal (do inglés Stochastic Universal Sampling
ou simplesmente SUS) (Baker, 1987).

end enquanto

Aplicacoes bem sucedidas deste algoritmo, ou variantes do mesmo, podem ser encontradas em:

e (Carrano, Guimaraes, Takahashi, Neto e Campelo, 2007), onde um Algoritmo Imunolégico Ar-
tificial (que utiliza os operadores propostos) é utilizado para projetar sistemas de distribuig¢ao
de energia elétrica considerado incertezas na evolugéo de carga;

e (Pereira et al., 2009), onde trés variagoes do algoritmo proposto sdo aplicadas na solugdo do
Degree-Constrained Minimum Spanning Tree Problem (DCMST);

e (Carrano et al., 2010), onde este algoritmo é aplicado na solugao do Optimal Communication
Minimum Spanning Tree (OCST) e do Quadratic Minimum Spanning Tree (QMST).

No presente trabalho, este algoritmo foi aplicado na solu¢ao de um problema classicos de projeto de
redes: o Optimal Communication Spanning Tree. O algoritmo GA Net foi comparado com outros cinco
GA’s classicos, desenvolvidos para otimizagdo de problemas de arvores mono-branch. Os resultados
observados sdo apresentados na Sec. 5.

5. Estudo de Caso - Optimal Communication Spanning Tree (OCST)

No problema Optimal Communication Spanning Tree, ou OCST (Hu, 1974), busca-se & &rvore
geradora de minimo custo, onde este custo é baseado nos requisitos de comunicacao entre os pares de
nés do sistema (Soak et al., 2006). Este problema foi inicialmente provado como NP-dificil (NP-hard)
(Garey e Johnson, 1979) e posteriormente como MAX SNP-dificil (MAX SNP-hard) (Papadimitriou
e Yannakakis, 1991; Soak et al., 2006). A formulagdo do problema é apresentada abaixo.

A funcao objetivo é definida como:
: X
min E Rij-Cj; (13.22)
i,jeV
onde:
C’ZXJ é a soma dos custos das arestas no caminho i — j;
R; ; sao os requisitos de comunicacao entre i e j;
V é o conjunto de vértices.
A tnica restri¢do é a restrigao topolégica que exige que a rede seja uma arvore.

O algoritmo proposto na secao anterior foi utilizado para solugao de instancias euclideanas de 25
n6s (300 varidveis) e 50 nés (1225 varidveis) do OCST. Essas instancias foram geradas considerando



. CAPITULO 13
DISTANCIAS GENERALIZADAS: ESPACOS COMBINATORIOS

grafos completos, com os nds gerados aleatoriamente dentro de um quadrado 50 x 50. Os requisitos
de comunicagao entre os nds foram gerados aleatoriamente, com distribui¢do uniforme, no intervalo
[0, 200].

O GANet e outros cinco GA’s, baseados em representacoes especificas para redes em drvores, foram
aplicados na solucgao dessas instancias:

Ay GANet (Carrano, 2007; Carrano et al., 2010);

As: GA utilizando representagao Characteristic Vector (Rothlauf, 2005);

As: GA utilizando representagao Prifer Numbers (Priifer, 1918);

Ay: GA utilizando representagdo Network Random Keys (Routhlauf et al., 2002);
As: GA utilizando representagio Edge Sets (Raidl e Julstrom, 2003);

Ag: GA utilizando representagao Node Biased (Palmer e Kershenbaum, 1994a);

Detalhes sobre estes cinco ultimos algoritmos podem ser encontrados em (Carrano, Fonseca, Takahashi,
Pimenta e Neto, 2007).
Todos os algoritmos, incluindo o GA Net, foram testados utilizando o mesmo conjunto de parametros:

e Numero de execugoes: 30 execugodes por instancia;
e Tamanho da populacao: 50 individuos;

® perz / Prin: 0.80 por par;

DPmut /| Pun: 0.45 por individuo;

Método de selegao: SUS com ranking linear (s = 2);

Critério de parada: 1.500 avaliagGes de funcao sem melhoria para o melhor individuo da po-
pulacgao.

Foram consideradas trés critérios de mérito (Cpspr) para avaliagdo dos algoritmos:

e bst: valor de funcao objetivo da melhor solu¢ao encontrada dentre 30 execugoes do algoritmo;

e f*: média (X) e desvio padrao (s) da varidvel aleatéria definida pelo valor de fungio objetivo
da melhor solugao encontrada em cada execucao do algoritmo;

e npp: média (X) e desvio padrio (s) da varidvel aleatdria definida pelo nimero de avaliagdes de
funcao gasto para atingir a melhor solu¢ao encontrada em cada execugao do algoritmo.

Os resultados observados nos seis algoritmos, para as instancias de 25 e 50 néds, sdo apresentados na
Tab. 13.3.

Sob o ponto de vista do valor de funcao objetivo observado, é possivel ver que Ay apresenta o melhor
desempenho, com uma variacdo muito baixa entre a melhor solucio obtida e a média observada. No
caso de 50 nds, A; foi o tnico a obter uma solucao com valor de funcao objetivo abaixo de 1, 115E +7.
Outro aspecto interessante nessa instancia é que a média de A; é melhor que a melhor execucao de
todos os outros algoritmos estudados.

Ja sob o ponto de vista de avaliagdes de funcgao é possivel observar que A; é mais rdpido que todos
os outros algoritmos para a instancia de 25 nds, e ligeiramente mais lento que As e Ag para a instancia
de 50 nds. No entanto, essa menor velocidade na instancia de 50 nés pode ser justificada pela maior
capacidade de convergéncia do algoritmo: uma vez que A; atinge melhores solugbes que os outros
algoritmos, é razodvel que o mesmo gaste mais avaliagoes de funcao que eles, uma vez que melhores
solucdes sao mais dificeis de ser alcancadas.®

8 Descricéo e resultados adaptados de (Carrano et al., 2010).
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Tabela 13.3: OCST: Resultados obtidos

Inst. OCST: 25 nos OCST: 50 nos

Alg. C]y{ER Y S Y S
bst 2,5620E+6 - 1,1087E+7 -

Aq fr 2,5624E+6 0,0061 | 1,1099E+7 | 0,0040E+6
nrE 1,0326E+4 | 1,8556E+3 | 6,5959E+4 | 2,0396E+4
bst 2,5620E+6 - 1,1415E4-7 -

Ao fr 2,5764E+6 0,1089 | 1,1926E+7 | 0,3523E+46
nre 3,2167E+4 | 5,4320E+3 | 7,6265E+4 | 1,5854E+4
bst 2,6360E+6 - 1,1809E+7 -

As fr 2,8545E+6 1,9991 | 1,2971E47 | 0,8964E+6
nrE 1,2711E+4 | 2,6864E+3 | 6,1056E+4 | 1,3665E+4
bst 2,6039E+6 - 1,1782E4-7 -

Ay I 2,8027E+6 1,5887 | 1,4197E+7 | 1,6379E+6
nrE 2,4872E+4 | 8,1407TE+3 | 7,2492E+4 | 1,6789E+4
bst 2,5620E+6 - 1,1182E+47 -

As fr 2,5742E+6 0,0989 | 1,1640E+7 | 0,2277E+46
nre 2,0735E+4 | 2,9372E+3 | 9,0303E+4 | 1,3878E+4
bst 2,5620E+6 - 1,1322E+47 -

As fr 2,6242E+6 0,3163 | 1,1653E+7 | 0,3070E+6
nre 1,5632E+4 | 4,8127E+3 | 5,3659E+4 | 1,0203E+4

Testes de Panorama de Aptidao

O OCST foi utilizado para estudar como a T-norma afeta o ordenamento relativo das solugdes no
espago de busca, e qual o impacto disso na fungdo objetivo. O panorama de aptidao gerado pelo
ordenamento relativo proporcionado pela T-norma é comparada com o panorama de aptidao observado
quando as solugoes sao ordenadas conforme a distancia de Hamming. Essa comparacao é feita através
do seguinte procedimento:

1. Gerar um conjunto de k redes factiveis aleatérias;

2. Encontrar o distancia entre cada rede e a melhor solucao conhecida para o problema usando a
T-norma e a distancia de Hamming;

3. Ordenar as redes em ordem crescente de distancia para o 6timo;
4. Normalizar a distancia para ambas as métricas;
5. Dividir o intervalo de distancias, que estao normalizadas entre 0 e 1, em [ sub-intervalos;

6. Para cada intervalo, encontrar os quantis qo.05, 90.25, 90.50, 90.75 € qo.95 do valor de funcao objetivo
para estimar a dispersao do conjunto de solucoes.

As Figs. 13.6a e 13.6b mostram o ordenamento das solugdes oferecido pela T-norma e a distancia de
Hamming respectivamente, para a instancia de 25 nés do OCST. J4 as Figs. 13.7a e 13.7b apresentam
estes resultados para o OCST de 50 nés.

Deve-se notar que a amplitude coberta pelo valor de funcao objetivo em cada sub-intervalo é
muito maior para a distancia de Hamming que para a T-norma. Isso significa que, no espago métrico
induzido pela T-norma, as redes estao espalhadas em torno do étimo seguindo um padrao préximo ao
de bacias de atracao circulares: o valor de func@o objetivo é aproximadamente o mesmo para redes
que estao localizadas a uma dada distancia da rede 6tima em todas as diregoes espaciais. Por outro
lado, a distancia de Hamming define conjuntos de redes que s@o “equidistantes” para a rede 6tima,
e apresentacao valores de funcao objetivo consideravelmente diferentes. Isto pode ser interpretado,
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utilizando uma analogia do espago continuo, como “curvas de nivel” da funcdo objetivo que sao
consideravelmente diferentes de circulos, uma vez que um circulo cruza varias curvas de nivel.
Estas observagoes suportam a interpretacao de que a representagao vetorial proposta gera coorde-

nadas que sao favoraveis para o processo de otimizagao.

Valor de fungio objetivo

Valor de fungdo objetivo

x10°

pnts
----- q:05%
|| = = =q:25%
—:50%
----- q:75%
== =q:95%

Distancia para o étimo

(a) Distancia T-norma

Valor de funcdo objetivo
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----- q:05%
[| = = =q:25%
— :50%
----- q:75% -
[| = = =q:95% g

Distéancia para o 6timo

(b) distancia de Hamming

Figura 13.6: OCST (25 nds): Teste de panorama de aptidao.
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Figura 13.7: OCST (50 nés): Teste de panorama de aptidao.
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CAPITULO 14

Tratamento de Restricoes em Algoritmos Evolutivos

FElizabeth F. Wanner

Departamento de Computagio
Centro Federal de Educagio Tecnoldgica de Minas Gerais

Os algoritmos evolutivos (AEs) sao classificados como métodos de otimizacao global e sao considerados
métodos robustos e efetivos quando se deseja encontrar um minimo global aproximado. A natureza
exploratéria dos AEs permite uma identificagao réapida de regides promissoras no espago de busca,
mas, por outro lado, prejudica a convergéncia e precisao nos estagios finais do processo de busca.
Nesses estdgios finais pouca informagdo nova é obtida através de seus mecanismos de busca local,
enquanto seus mecanismos de busca global introduzem perturbacgoes que s@o muito grandes para
permitir uma convergénca com alta precisao ((De Jong, 1993; Mitchell, 1996)). Os AEs nao utilizam
informacoes locais do espaco de solugoes, tais como derivadas, durante o processo de busca, o que faz
com que esses algoritmos apresentem uma taxa de convergéncia mais lenta se comparados as técnicas
cldssicas de busca local (veja (Jonhson e Rahmat-Samii, 1997)). Além disso, os AEs, por serem
algoritmos irrestritos por natureza, possuem dificuldade de localizar o ponto de 6timo em problemas
com restri¢des, principalmente de igualdade. Esta dificuldade é devida a inabilidade do AE em realizar
uma busca em regides de volume zero, regioes que possuem dimensao menor que o espago de busca
original.

Os AES, originalmente criados para lidar com problemas irrestritos, necessitam de mecanismos
especificos para incorporar restri¢oes & fungao objetivo. Inicialmente em (Michalewicz, 1995a) e pos-
teriormente em (Michalewicz e Schoenauer, 1996a), os autores discutiram os diversos métodos de
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tratamento de restrigdes em uma classe especial dos AES, os algoritmos genéticos. A maioria das
técnicas de tratamento de restrigoes foi classificada em cinco categorias:

1. Métodos baseados em fungoes de penalidade;

2. Métodos baseados na preservacao da factibilidade das solugoes;

3. Métodos baseados na distingao entre solucoes factiveis e infactiveis;
4. Métodos baseados em representagoes e operadores;

5. Métodos hibridos.

A primeira classe de métodos utiliza varios tipos de funcoes de penalidade para penalizar solucGes
que violem alguma restrigdo. A segunda classe de métodos usa explicitamente o conhecimento da
estrutura das restrigdes e utiliza vérios operadores de busca para manter a factibilidade das solugoes.
A terceira classe de métodos utiliza operadores de busca distintos para lidar com as solugoes factiveis e
infactiveis, enquanto a quarta classe usa um esquema de representacao indireta que contém instrugoes
de como construir uma solugao factivel. Finalmente, na quinta classe, os AEs sdao combinados com
outras heuristicas ou com outros métodos classicos de tratamento de restricoes.

Neste capitulo, algumas técnicas especializadas no tratamento de restrigoes, baseadas nessa classi-
ficagao, serao apresentadas e discutidas. Os métodos baseados em otimizacao multiobjetivo também
serao abordados. Para obter maiores detalhes destas e de outras técnicas especializadas no trata-
mento de restricao, recomenda-se a leitura dos trabalhos (Michalewicz, 1995b; Coello Coello, 2002;
Venkatraman e Yen, 2005).

Em todos os métodos que serdao discutidos nesse capitulo, considere o seguinte problema de oti-
mizagao mono-objetivo:

x* = min, f(x)
sujeito a:{ }g;(x) g_o;. iim,--. T (14.1)
](l’) =0; j=12,---,p
sendo que z € R”, f(-) : R* = R, g(-) : R® = R", e h(-) : R* — RP. As fungdes g; e h; representam,
respectivamente, funcées de restricao de desigualdade e de igualdade.

Usualmente, cada restri¢do de igualdade do problema (14.1) deve ser relaxada e transformada em

duas restrigoes de desigualdade da forma:

onde € é um niimero pequeno. Desta forma, o problema (14.1) é transformado no seguinte problema
mono-objetivo com apenas restrigoes de desigualdade:

z* = min, f(z)

(x) <0 1=1,2,---r

() =hj(z)—e<0 k=r+1,---,7+p

(x) =—hj(z)—e<0 j=r+p+1,--,7+2p

)
1A

. ’ 14.2
sujeito a: ¢ gk ( )

9j

Observe que o problema considerado é o de minimizar uma fungao objetivo. Entretanto, a ma-
ximizac¢ado de uma fungao objetivo pode ser convertida em um problema de minimizacao através do
principio de dualidade, no qual

max f(z) =min — f(x)

Este capitulo estd dividido da seguinte forma:
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Secao 1 descreve a maneira usual de tratamento de restrigdes, o método de penalidade, e algumas
variacoes deste;

Secao 2 descreve os métodos que se baseiam na premissa de que solucoes factiveis sao preferiveis a
solugoes infactiveis;

Secao 3 apresenta alguns métodos que fazem uso de representacoes e operadores especiais, res-
ponséveis pela preservagao da factibilidade das solugées;

Secao 4 descreve os métodos que transformam o problema mono-objetivo em um problema multi-
objetivo ao tratar as restrigdes como fungoes objetivo adicionais;

Secao 5 apresenta metodologias que utilizam alguma técnica de otimizacdo, geralmente numérica
ou heuristica, combinada com um algoritmo evolutivo;

Secao 6 descreve algumas técnicas de tratamento de restrigbes em algoritmos multiobjetivo;

Secao 7 conclui o capitulo.

1. Métodos de Penalidade

A maneira tradicional de incorporar restrigdes nos algoritmos evolutivos é através do método de
penalidade, que transforma o problema restrito (14.1) em um problema irrestrito aproximadamente
equivalente. No método de penalidade, um termo é adicionado a fungao objetivo penalizando qualquer
violagao das restrigoes. Este método gera uma sequéncia de pontos infactiveis cujo limite corresponde
a solucao 6tima do problema original.

As restrigoes de desigualdade e de igualdade séo incorporadas a fungao de aptidao F(z), que passa
ser definida como a soma da fungao-objetivo f(z) e o termo de penalidade, o qual depende da violagao
das restri¢des de desigualdade g;(z) e de igualdade h;(z):

F(z) = f(x) + Y ailmax {0, g;(x)}]" + > ajlhy(2)[? (14.3)
i=1 j=1

onde, usualmente v e p sdo iguais a 1 ou 2 O parametro «; corresponde ao parametro de penalidade
para a i-ésima restricao de desigualdade e o pardmetro «; corresponde ao parametro de penalidade
para a j-ésima restri¢ao de igualdade.

Ao se utilizar o método de penalidade, o valor total das violacbes das restri¢cées é usado para
penalizar uma solucao infactivel. Assim, solugdes factiveis sdo favorecidas durante o processo de
selegdo. Apesar da popularidade, o método de penalidade apresenta alguns aspectos negativos, como
por exemplo a falta de regras bem definidas para se determinar os parametros de penalidade. Esses
parametros sao responsaveis pelo grau de penalizagao a ser aplicado e, para guiar a busca de modo
eficiente para a regido factivel, devem ser bem escolhidos. Assim, existem r + 2p parametros distintos
que precisam ser escolhidos de modo eficiente nesta abordagem. Com o objetivo de se reduzir o niimero
de parametros, as funcoes de restri¢oes sao normalizadas e apenas um valor do parametro « pode ser
escolhido para todas as restricoes do problema.

Independentemente do nimero de parametros envolvidos na formulacao, a solugao étima para a
fungao (14.3) depende da escolha desses parametros. A solugdo do problema penalizado pode estar
arbitrariamente perto da solucao original se valores grandes de « forem escolhidos.

Este fato pode ser observado no seguinte exemplo:

¥ = min, x% + :c%
sujeito a: { T1+x0—1=0
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A solugdo 6tima deste problema é o ponto z* = (0.5;0.5) e o valor 6timo é f(x*) = 0.5. Considere
agora o problema penalizado irrestrito:

2% = min, x% + x% + oz 4+ z9 — 1)2

Observe que, para qualquer valor de «, a fungao objetivo deste novo problema é convexa. Assim,
a condigdio necesséria e suficiente de otimalidade é dada por V(zz? + 23 + oz + 29 — 1)2) = 0, e
portanto temos que

1 t+a(zy+xa—1)=0
o+ alzy+x2—1)=0
Resolvendo-se essa duas equagbes simultaneamente obtemos

«
200+ 1

Tl = Ty =

. Portanto, se & — oo temos que x; = 2 — 0.5

Entretanto, escolhendo-se um valor muito grande para « a factibilidade sera enfatizada e, a maior
parte dos algoritmos ird convergir rapidamente para um ponto factivel qualquer. E mesmo que esse
ponto factivel esteja longe da solugao 6tima, uma convergéncia prematura podera ocorrer. Além disso,
se a solucao 6tima estiver localizada na fronteira da regido factivel, o algoritmo sera atraido para o
interior da regiao factivel e nao serd capaz de se mover para a fronteira entre as regides factivel e
infactivel. Portanto, com valores elevados para «, o algoritmo nao serd capaz de explorar regices
infactiveis desde o inicio do processo de busca. E, se existirem regides factiveis disjuntas, o algoritmo
ird mover-se para uma dessas regides e nao sera capaz de explorar as outras regides factiveis, a menos
que elas estejam muito proximas uma da outra.

Por outro lado, escolhendo-se um valor muito pequeno pequeno para «, o algoritmo passara muito
tempo explorando regides infactiveis e convergird para pontos fortemente infactiveis ((Bazaraa et al.,
1979)). Este é um aspecto muito importante em AEs, j4 que vérios problemas possuem a solugao
6tima na fronteira da regiao factivel.

Existem pelo menos trés escolhas que definem uma relagdo entre um individuo infactivel e a regiao
factivel do espago de busca ((Dasgupta e Michalewicz, 1997)):

1. um individuo deve ser penalizado apenas pela infactibilidade, sem levar-se em conta a proximi-
dade do mesmo com a regiao factivel;

2. o valor total das violagoes das restricbes pode ser calculado e ser utilizado para definir um fator
de penalidade;

3. o custo de tornar uma solugao infactivel em uma factivel deve ser levado em consideragao.

Com o objetivo de ajustar os parametros de penalidade ou mesmo de reduzir os efeitos desses,
varias heuristicas para o desenvolvimento de novas fungdes de penalidade foram propostos. Estas
heuristicas se baseiam nessas trés definigdes dadas acima. Iremos, brevemente, fazer uma revisao de
alguns desses métodos.

Penalidades Estaticas

Nessa classe de funcoes de penalidade, os parametros de penalidade nao dependem da geracao atual
do algoritmo evolutivo e, portanto, permanecem constantes durante todo o processo evolutivo.

Em (Homaifar et al., 1994), os autores propuseram uma metodologia na qual o usudrio pré-definia
niveis de violacao das restricoes. Para cada nivel, o parametro de penalidade era escolhido de modo
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que este aumentava sempre que o nivel aumentava. Considerando um problema de forma (14.2), a
populacao inicial era composta de individuos factiveis e infactiveis, sendo a funcéo de aptidao dada
por:

r42p
F(z) = f(x) + Z Ry,; x max [0, gi(;zr)2]
i=1
sendo R;j os parametros de penalidade, e k¥ = 1,2,---,] onde [ representava o nimero de niveis

de violagao das restrigoes pré-definido pelo usuario. Essa metodologia tinha como objetivo balancear
cada restrigao separadamente definindo um conjunto de parametros de penalidade para cada restrigao.
Esses parametros eram determinados através de certas regras deterministicas pré-definidas.

Uma desvantagem desta metodologia se deve ao nimero elevado de parametros envolvidos: com
r + 2p restrigdes e [ niveis de violagdo, s@ao necessarios (r + 2p)(20 + 1) parametros. Além disso,
é necessario se conhecer os graus de violagdo das restrices em cada problema, os quais nao sao
conhecidos em qualquer problema.

Penalidades Dinamicas

Nessa classe de métodos, a geracdo na qual o AE se encontra influencia o parametro de penalidade que
serd aplicado. Usualmente, o parametro de penalidade aumenta a medida que o nimero de geracoes
aumenta.

Em (Joines e Houck, 1994), os autores propuseram uma metodologia na qual a funciao de aptidao,
a cada geracgao t, era dada por:

F(z) = f(z) + (C x t)* x SVCO(B, z)

sendo C, « e 8 constantes definidas pelo usuério,

SVC(B,x) =Y Dl (x)+ > Dj(x)
i=1

D]-(x)z{ 0 —e < hj(z) <e
|h;j(z)] nos outros casos

Alguns autores acreditam que os métodos de penalidade dindmica funcionam melhor que os
métodos de penalidade estatica. Entretanto, na pratica, é tao dificil desenvolver um método de
penalidade dindmica quanto encontrar parametros de penalidade que funcionem bem em métodos de
penalidade estatica.

Por exemplo, neste método descito acima verificou-se que a qualidade da solucdo final obtida era
extremamente sensivel a escolha dos parametros a e §. Além disso, ou o método convergia para
solugoes infactiveis, ou para uma solucao factivel longe da solugdo 6tima ((Dasgupta e Michalewicz,
1997)).
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Penalidades de Recozimento

Em (Michalewicz e Attia, 1994), os autores desenvolveram um método baseado na idéia do algoritmo
de Recozimento Simulado ((Kirkpatrick Jr. et al., 1983)) de forma que os parametros de penalidade
eram modificados apenas quando o algoritmo ficasse preso em um ponto de minimo local. Apenas as
restrigbes ativas eram consideradas a cada iteracao e o parametro de penalidade aumentava ao longo
das geragoes, de modo que as solugoes infactiveis eram bastante penalizadas na iltima geracdo. As
restrigdes eram divididas em quatro grupos: restrigoes de igualdade lineares, restri¢oes de desigualdade
lineares, restrigoes de igualdade nao lineares e restricoes de desigualdade nao lineares. Um conjunto
de restrigoes ativa A era construido e todas as restrigoes nao lineares de igualdade, juntamente com
todas as restrigoes de desigualdade nao lineares ativas, eram incluidas nesse conjunto.
A funcao de aptidao era dada por:

F() = @) + 5 3 o)

icA
sendo 7 um valor de temperatura e

_ [ max[o, gi(z)] 1<i<r
@(I)_{ Ihy(x)] 1<j<p

Um aspecto interessante dessa técnica é que a populacdo inicial era composta de miiltiplas cépias
de uma tnica solucao satisfazendo todas as restrigoes. A cada geracdo, a temperatura 7 diminuia e
uma nova populacao era criada usando a melhor solu¢ao obtida na geragdo anterior. Essa solucao
era usada como ponto inicial para gerar as copias para a préoxima populagdo. O processo terminava
quando uma temperatura pré-definida 7 era atingida.

Este algoritmo era capaz de preservar a factibilidade de todas as restricoes lineares através de
operadores que levavam individuos factiveis em individuos factiveis. A cada geracao o algoritmo
considerava apenas as restricoes ativas, o que fazia com que a pressao exercida sobre as solucoes
infactiveis diminuisse devido ao decréscimo da temperatura 7. Este método era bastante sensivel a
escolha dos valores de 7, problema similar ao que occore no algoritmo de Recozimento Simulado. Essa
metodologia de lidar separadamente com as restrigoes lineares pode ser considerada eficiente, porém
necessita de uma solucao inicial factivel e de operadores especiais que preservem a factibilidade.

Penalidades Adaptativas

Aqui os parametros de penalidade sdo alterados utilizando informagoes adquiridas durante o processo
evolutivo.

Este método foi inicialmente proposto em (Bean e Alouane, 1992) e a fungio de aptidao era dada
por:

F(z) = f(@)+ A1) | > g7 @)+ |h(@)]
i=1 j=1

O parametro A(t) era atualizado a cada geragdo t, de acordo com a seguinte regra

(ﬁ)A(t) heF ¥V t—g+l<i<t

AE+1) =9 BA(t)  bi¢F Vi—g+1<i<t

At) nos outros casos
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sendo b; o melhor individuo da geragao i, F o conjunto factivel, 81 # f2 e 81, B2 > 1.

Neste método, o parametro de penalidade da préxima geragao A(t + 1) diminuia quando todos os
melhores elementos nas ltimas g geragoes fossem factiveis, aumentava se todos os melhores elementos
fossem infactiveis e permanecia o mesmo da geracao anterior nos outros casos. Os valores de g, 51 e
B2 precisam ser bem escolhidos para um bom resultado do método.

Em (Lemonge e Barbosa, 2004), os autores propuseram um método de penalidade adaptativa sem
a necessidade de parametros externos. A adaptagao utilizava informagoes da populacao corrente, tais
como a média dos valores das funcdes objetivo e da violacdo de cada restrigdo. A funcao de aptidao
era dada por:

f(x) se x for factivel

F(.Z') = r+2p
flz) + Z k;vi(x) se x nao for factivel
i=1

sendo que
flx)  se f(x) > (f(x))
(f(@)) se f(z) < (f(x))

flz) =

O valor (f(x)) representava a média dos valores das funges objetivo na populagdo corrente. O
parametro de penalidade k; era definido a cada geragao por

sendo (vi(x)) a média da violagao da l-ésima restrigdo na populagio corrente. A idéia bésica era que
os valores dos parametros de penalidade fossem distribuidos de modo que aquelas restrigdes que eram
mais dificieis de serem atingidas teriam um valor mais alto para o parametro de penalidade.

Penalidade por Morte

O método de penalidade por morte é possivelmente o método mais simples de tratar restrigdes. Neste
método, os individuos infactiveis sdo simplesmente rejeitados. No caso de um individuo infactivel, a
fungao de aptidao recebe o valor zero, ndo sendo mais necessario o célculo do grau de violagao das
restricoes.

Este método funciona razoavelmente bem quando a regiao factivel é convexa e representa uma
parte considerdvel da regido de busca total'. Nas outras situacoes este método apresenta algumas
limitacGes. Em problemas onde a razao entre a regiao factivel e a regido de busca é pequena, e quando
a populacao inicial s6 contenha solugoes infactiveis, é necessario que as solugoes possam ser melhoradas
e nao simplesmente eliminadas. Além disso, é frequente situagoes nas quais o algoritmo chega ao
6timo do problema mais facilmente quando este consegue cruzar a fronteira entre as regioes infactivel
e factivel, especialmente quando a regiao factivel for ndo convexa, nao sendo portanto aconselhdvel
uma eliminagao de individuos infactiveis.

! Define-se a regidgo de busca como a parcela do espaco de busca cujos pontos sio representados pela codificacio empre-
gada no algoritmo evolutivo.
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2. Métodos de Preservacao da Factibilidade

Nesta classe de métodos, o algoritmo evolutivo utiliza, explicitamente, o conhecimento da estrutura
das restrigoes e utiliza varios operadores de busca para manter a factibilidade das solugbes. Esses
métodos se baseiam na premissa de que solugoes factiveis sao preferiveis a solugdes infactiveis.

O método proposto em (Michalewicz e Janikow, 1991) considerava o problema mono-objetivo
(14.1), com apenas restrigdes lineares, e iniciava-se com uma solugao factivel ou com uma populagao
de solugdes factiveis. Os operadores genéticos eram responsaveis pela preservagao da factibilidade das
novas solucoes. No caso da mutacao, quando uma determinada componente x; do vetor x era mutada,
o dominio desta componente era calculado. Este dominio era determinado levando-se em consideracao
as restri¢oes lineares e as outras componente do vetor . Assim, o novo valor de x; era escolhido neste
dominio determinado e, portanto, o novo vetor x seria sempre factivel. O operador de cruzamento
entre duas solucoes = e y era dado por

ar+(1—a)y 0<a<1

Observe que, como o problema sé possuia restrigoes lineares, era possivel garantir a convexidade da
regiao de busca e, portanto, esse operador de cruzamento sempre gerava solucoes factiveis.

Este método nao necessita de nenhum parametro adicional além dos parametros usuais dos AEs e
pode ser generalizado para lidar com restrigoes nao lineares desde que a regiao de busca seja convexa.
Entretanto, nao é capaz de lidar com regides de busca nao convexas, que representam a situacao geral
em problemas com restrigdes nao lineares.

O método proposto em (Powell e Skolnick, 1989) incorporava uma regra heuristica sugerida em
(Richardson et al., 1993) que sugeria um mapeamento de solugoes factiveis no intervalo (—oo, 1) e
de solugoes infactiveis no intervalo (1, oo), considerando sempre as solugoes factiveis melhores que as
infactiveis. Considerando o problema mono-objetivo (14.1), os individuos da popula¢ido eram avaliados
usando a seguinte fun¢éo de aptidao:

f(x) se factivel

F(z) =

r P
Ltr Z 9i(x) + Z hj(z) | se infactivel
i=1

Jj=1

A funcéo f(x) era normalizada no intervalo (—oo, 1), as fungdes g;(x) e hj(z) eram normalizadas no
intervalo (1, oco) e r era uma constante real. Observe que, nesse método, a funcao objetivo e o valor
total das violagoes das restrigdes nao eram combinados quando o individuo era infactivel, como ocorre
nos métodos de penalidade. Solugoes infactiveis era comparadas baseando-se apenas na violagao das
restrigdes, enquanto que solugoes factiveis eram comparadas baseando-se apenas no valor da funcao
objetivo.

Este método apresentava algumas caracteristicas importantes: enquanto nenhuma solugéo factivel
fosse obtida, o valor da fungao objetivo nao influenciaria na fungao de aptidao; tendo solugoes factiveis
e infactiveis na populagao as solugoes factiveis teriam um valor melhor da funcao de aptidao. A
desvantagem desse método deve-se a falta de diversidade no mecanismo de selecao. Com o objetivo
de evitar uma convergéncia prematura, os autores usaram um processo de selecdo com classificagao
linear, de modo que nas geragoes iniciais a convergéncia fosse lenta e nas geragoes finais a convergéncia
fosse forcada devido ao nimero de copias presentes do melhor individuo.

O método proposto em (Deb, 2000) utilizava um operador de selegio, baseado em torneio, no qual
duas solugoes eram comparadas a cada vez, seguindo os seguintes critérios:

1. Qualquer solucao factivel é preferida em relagdo a uma solugao infactivel.



B CAPITULO 14
TRATAMENTO DE RESTRICOES EM ALGORITMOS EVOLUTIVOS

2. Entre duas solugoes factiveis, aquela que tiver melhor valor de funcao objetivo sera preferida.
3. Entre duas solugbes infactiveis, aquela que tiver menor violacao das restrigoes serd preferida.

Usualmente os parametros de penalidade sao necessarios para definir uma violagdo nas restrigoes
relacionando-as ao valor da funcao objetivo. Entretanto, nesse método nao existia a necessidade de
definir um fator de penalidade, uma vez que nas trés situagoes descritas acima as solugdes nunca eram
comparadas em termos dos valores da fung@o objetivo e das restrigoes simultaneamente. Na primeira
situagao, nem o valor da funcao objetivo e nem o valor das restrigdes eram utilizados, uma vez que
uma solugao factivel era sempre preferida. No segundo caso, solu¢oes eram comparadas usando apenas
os valores das fungdes objetivo, enquanto que no terceiro caso, as solugoes eram comparadas usando
apenas os valores das restrigoes violadas.

Considerando o problema mono-objetivo (14.2) e motivado por essas observagoes, a seguinte fungao
de aptidao foi proposta, na qual as solugdes infactiveis eram comparadas apenas em termos das
restrigoes violadas:

f(z) se gi(z) <0, i=1,---,r+2p
r+2p

F(z) = .
(@) fpior + Z gi(x) segi(z)>0, i=1,---,r+2p
i=1

sendo que fpior correspondia ao valor da pior solugao factivel na populagao. Se na populacdo nao
houvesse nenhuma solucao factivel entao fpior = 0. Observe que o valor de aptidao de uma solugao
infactivel dependia do valor da violagao das restrigoes e da populagao de solugoes. Entretanto, o valor
de aptidao de uma solugao factivel era fixo e igual ao valor da fungao objetivo.

Os resultados obtidos e apresentados em (Deb, 2000) podem ser considerados promissores, porém
fica evidente que o método tem dificuldade em manter a diversidade na populagdo. Para evitar uma
convergeéncia prematura, algumas técnicas de nicho combinadas com taxas maiores de mutacao se
fazem necessdrias. Isso significa que o processo de busca foi direcionado inicialmente para procurar
solugoes factiveis e depois utilizou técnicas que mantinham a diversidade para se aproximar da solucao
O6tima. As fungoes de partilha, envolvidas nas técnicas de nicho, sdo computacionalmente caras e
introduzem um parametro extra ao algoritmo.

O conceito por tras destes dois métodos se baseia na hipdtese de que solugoes factiveis sdo melhores
que solugoes infactiveis, e supondo que esta hipitese seja valida, espera-se que esta técnica funcione
bem. A diferenca entre os dois métodos é que o segundo nao necessita de um parametro de penalidade
r. Entretanto estes métodos terdo dificuldade em problemas nos quais a solugao dtima esté localizada
na fronteira entre as regioes factivel e infactivel.

Em (Mezura-Montes e Coello Coello, 2005), os autores utilizaram um mecanismo de mutagao auto-
adaptativa em uma estratégia evolutiva do tipo (i + A) para explorar efetivamente a regido de busca
do problema restrito. Este algoritmo foi acoplado a um mecanismo de comparacdo baseado nas trés
regras de factibilidade descritas em (Deb, 2000) e a um mecanismo simples de diversidade. A idéia
era permitir que individuos com baixo valor de violacao de restrigdes e com o melhor valor de fungao
objetivo fossem selecionados para a proxima geracao. Este método, inicialmente, pretendia alcancar
a regiao factivel e posteriormente, pretendia mover pontos dentro da regiao factivel na direcao do
6timo do problema. Este método apresentou bons resultados em diversos problemas analiticos, sendo
superior a alguns métodos de tratamento de restri¢cées presentes na literatura.

3. Métodos Baseados em Representacoes e Decodificadores

Alguns tipos de representagdes especiais tém sido propostas para lidar com certos problemas nos
quais uma representacao genérica, por exemplo a representacao bindria usada tradicionalmente, nao
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é apropriada. Devido & mudanga na representacdo, é necessario que os novos operadores genéticos
desenvolvidos funcionem de modo similar ao operadores genéticos usados na representagao tradicional.

A mudanga na representagdo tem como objetivo simplificar a forma da regiao de busca e os
novos operadores genéticos sdo usualmente utilizados para preservar a factibilidade das solugoes. A
principal aplicagdo desses métodos é em problemas nos quais a localizagdo de uma solucao factivel
seja extremamente dificil. A referéncia (Davis, 1991) apresenta vérios exemplos de AEs que utilizam
representacoes e operadores especiais para resolver problemas reais que vao desde a problemas de
horarios, sintese de arquitetura de redes neurais a analise de DNA.

Um exemplo desse tipo de método é conhecido como GEnetic algorithm for Numerical Optimization
for COnstrained Problems (GENOCOP). GENOCOP, proposto por (Michalewicz, 1992), eliminava
as restrigoes de igualdade removendo parte da regiao de busca, e simplificando o problema para
o AE. As restrigbes restantes eram restrigbes lineares de desigualdade, que formavam um conjunto
convexo de busca para o algoritmo. O método buscava encontrar, inicialmente, uma solugao factivel
através de uma amostragem da regido factivel. Se apds um certo numero de tentativas o método
falhava em encontrar uma solucao factivel, o usudrio devia escolher um ponto inicial aledtorio. A
populacao inicial do algoritmo era composta por cépias dessa solugao inicial. Os operadores genéticos
de recombinagao usavam combinacao linear entre os individuos garantindo, através das propriedades
de conjuntos convexos, a factibilidade dos descendentes.

Uma vez que o GENOCOP iniciava-se com um individuo factivel, era necessario que o algoritmo
(ou mesmo o usudrio) fosse capaz de gerar uma solugdo factivel em um tempo razodvel. O fato de
permitir apenas restrigoes lineares, limita a aplicacao do método a regides de busca convexas.

Uma outra alternativa pertencente a essa classe de métodos é a localizagao da fronteira da regiao
factivel. A idéia principal consistia em realizar a busca em &dreas préximas a fronteira da regido
factivel. Uma vez que problemas com restrigoes nao-lineares possuem pelo menos uma restricao ativa
na solugao Otima, é justificavel realizar uma busca na fronteira entre as regioes factivel e infactivel.
Os componentes basicos desses tipos de métodos sao

(a) mecanismo de geragao de solugoes factiveis iniciais e
(b) operadores genéticos especiais que sejam capazes de explorar a regiao factivel.

Além disso, os operadores genéticos devem satisfazer mais duas condigées ((Michalewicz, 1992)): os
operadores de cruzamento precisam ser capazes de gerar todos os filhos entre os pais e pequenas
mutagdes devem resultar em pequenas mudancas nos valor da fungdo de aptidao.

Em (Michalewicz e Schoenauer, 1996b), operadores genéticos especializados foram desenvolvidos
e baseados nas expressoes das restrigoes. Supondo que a superficie de busca fosse uma superficie
Riemaniana de dimensdo n — 1 no espaco R™ e regular 2, a distancia euclidiana usual poderia ser
usada como uma medida de distancia nesta superficie. Os operadores, que levam pontos sobre a
superficie em pontos sobre a superficie, foram baseados em curvas geodésicas (curvas geradas pela
intersegao da superficie com planos).

Observe que, nesta abordagem, os operadores eram dependentes da parametrizacido escolhida,
fazendo que os operadores ficassem limitados a um certo tipo de problema. Entretanto nas situagoes
em que os operadores foram aplicados, os resultados foram precisos e eficientes.

Nos métodos baseados em decodificadores, um cromossomo ¢é responsavel por fornecer instrugoes
de como gerar uma solugao factivel. Cada decodificador impde uma relagao T entre a solugao factivel e
a solugao decodificada. Algumas condigoes devem ser satisfeitas ao lidar com decodificadores ((Palmer
e Kershenbaum, 1994b)):

1. para cada solugao factivel s deve existir uma solucao decodificada,

2 uma superficie é dita regular quando o vetor gradiente, ortogonal & superficie, esté definido em todos os pontos da

superficie
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2. cada solucao decodificada S deve corresponder a uma solugao factivel s,
3. todas as solugoes factiveis devem ser representadas pelo mesmo numero de decodificadores d,
4. a transformagao T deve ser rapida, e

5. a transformacao T deve possuir uma caracteristica local de que pequenas mudangas na solugao
decodificada S produzam pequenas mudangas na solugao factivel s.

Em (Koziel e Michalewicz, 1998, 1999), os autores propuseram um homomorfismo entre um cubo
n-dimensional [—1, 1] e uma regido de busca, convexa ou ndo. A idéia principal consistia na trans-
formagao do problema mono-objetivo original (14.2) em um outro problema topologicamente equiva-
lente, mas de facil solugao. Este mapeamento era responsavel pela geracao de solugdes factiveis, nao
sendo necesséria a aplicacao de nenhum operador que mantivesse a factibilidade das solugoes.

Esta metodologia mostrou-se eficiente porém alguns problemas ficaram evidentes: alto custo com-
putacional e o homomorfismo T nao possuia a caracteristica local de levar pequenas mudancas na
solucao decodificada em pequenas mudangas na solugdo factivel quando a regido de busca é disjunta.

4. Métodos Baseados em Otimizacao Multiobjetivo

A principal idéia por tras desses métodos resume-se em re-escrever o problema mono-objetivo
restrito como um problema multiobjetivo. Em primeiro lugar, cada restricao de igualdade do problema
(14.1) deve ser relaxada e transformada em duas restrigoes de desigualdade. Desta forma, o problema
mono-objetivo passa a ter r + 2p restricoes de desigualdade e o novo problema multiobjetivo tera
r + 2p + 1 fungdes objetivo. Qualquer técnica de otimizagio evolutiondria multiobjetivo ((Fonseca
e Fleming, 1995)) pode ser aplicada ao vetor ¥ = (f(z), fi(x), fo(z), -+, friop(x)), no qual f(x)
corresponde a fungdo objetivo original do problema (14.1) e fx(z), k=1,2,--- ,r + 2p representam
as restrigdes do problema mono-objetivo. Para uma solucdo ser considerada otima z*, é necessario
que fr(z*)=0,k=1,2,--- ;r+2pe f(z*) < f(y) para qualquer solugdo factivel y.

As restrigdes em um problema mono-objetivo restrito podem ser vistas como objetivos que preci-
sam ser fortemente atingidos antes que a fungao objetivo seja minimizada. Atender um conjunto de
restrigbes violadas é claramente um problema multiobjetivo de minimizar novas fungbes até que um
certo valor (meta) seja atingido. O conceito de nao dominancia é portanto aplicdvel.

Em (Coello Coello e Mezura-Montes, 2002), os autores usaram um algoritmo evolutivo multiob-
jetivo, com selecdo baseada em torneio, e seguindo as regras basicas de factibilidade descritas em
(Deb, 2000) e os critérios de dominancia na populagao do algoritmo. Nesse método, um parametro
externo .S, foi usado para controlar a diversidade da populagao. Apesar de apresentar bons resultados
nos problemas testados, o método apresentou dificuldades ao lidar com um aumento na dimensao do
problema.

Uma heuristica genérica para tratamento de restricoes em algoritmos genético foi mostrada em
(Venkatraman e Yen, 2005). A heuristica proposta era dividida em duas fases. Na primeira fase, a
funcao objetivo era desprezada e o problema de otimizagao restrito era tratado como um problema de
satisfacao das restri¢coes. O algoritmo procurava minimizar a violagao das restrigdes e, eventualente,
encontrar uma solugao factivel. A solu¢do com menor violagdo das restrigdes era arquivada e tratada
como uma solugao de elite na populacao. Na segunda fase, considerava-se um problema biobjetivo
que minimizava a violagdo das restrigoes e o valor da funcao objetivo. Esta metodologia mostrou-se
competitiva ao ser comparada com outras técnicas de tratamento de restrigoes.

Uma abordagem baseada em técnicas de otimizacao multiobjetivo foi proposta em (Camponogara
e Talukdar, 1997). A metodologia consistia em transformar o problema mono-objetivo da forma (14.2)
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em um problema biobjetivo, minimizando a funcdo objetivo e minimizando a seguinte funcao:

r+2p

ole) = Y max[0, gi(2)]
=1

Redefinindo-se o problema como um problema biobjetivo, era possivel gerar solu¢bes ndo dominadas
em relacdo aos dois objetivos. Cada duas solugdes encontradas, z, e zp, definiam uma diregao de
busca. Uma busca linear era feita nesta dire¢ao obtendo-se uma nova solugao = que dominava x, e .
Essa busca linear substituia o operador de cruzamento. Uma eliminagao de metade da populacao era
aplicada em intervalos regulares da seguinte forma: as solu¢oes com menor valor da func¢ao de aptidao
eram trocadas por solucoes geradas aleatoriamente.

Esta metodologia apresenta problemas em manter a diversidade na populacao, uma vez que os
piores individuos sao descartados a cada geracao. A utilizacdo da busca linear provoca um aumento
no custo computacional do algoritmo.

5. Métodos Hibridos

Nesta classe, sao considerados as metodologias que utilizam alguma técnica de otimizagao, geral-
mente numérica ou heuristica, para lidar com as restrigoes dentro de um algoritmo evolutivo.

Um algoritmo evolutivo hibrido que combina fungoes de penalidade com um método primal-dual foi
proposto em (Adeli e Cheng, 1994). Este método considerava um problema mono-objetivo da forma
(14.2) e baseava-se na minimizagao, em sequéncia, de métodos lagrangeanos, utilizando a seguinte
fungao de aptidao:

r42p

F(z) = f(z) + % > vi{lgi@) + w) T}
i=1

2

sendo y; > 0, p; um parametro associado a i-ésima restrigdo e
[9i() + 3] " = max [0, gi(x) + 5]

Os valores de p; eram definidos em termos da maxima violagao da restricao correspondente. Um
outro parametro adicional g > 1, definido pelo usudrio, era multiplicado pelos valores antigos de y;
e 7;, fazendo com que a penalidade fosse aumentada com o aumento da geragdo. Apesar dos bons
resultados apresentados por esse método em certos problemas, o método é dependente da escolhas
destes parametros.

Em (Bernardino et al., 2009), um algoritmo genético (AG) foi hibridizado com um algoritmo ba-
seado em Sistemas Imunes Artificiais (SIA) para lidar com restrigdes em problemas reais. O SIA,
inspirado no principio de selecao clonal, foi acoplado ao AG para ajudar o algoritmo a guiar a po-
pulagdo para a regiao factivel. Este algoritmo hibrido foi testado em véarios problemas com restrigoes
de desigualdade e seu desempenho foi comparado com outras técnicas de tratamento de restrigoes,
mostrando-se eficiente nos problemas testados.

Em (Araujo et al., 2009), um mecanismo de busca local foi acoplado a um algoritmo genético
para resolver problemas mono-objetivo com restri¢oes (lineares e nao lineares) de desigualdade. Esse
mecanismo de busca local utilizava aproximagoes quadraticas e lineares para as funcoes objetivo e
de restricao. Na fase de busca local, estas aproximacGes definiam um problema associado no qual a
fungdo objetivo era quadrética e as fungoes de restrigoes eram quadraticas ou lineares. Esse problema
associado era resolvido via uma formulagdo baseada em Desigualdades Lineares Matriciais ((Boyd
et al., 1997)) e a solugdo deste problema associado era, entdo, introduzida na populagdo do algoritmo
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genético. O algoritmo genético acoplado a esse mecanismo de busca local foi testado com varios
problemas analiticos e os resultados mostraram que a metodologia é eficiente nesta classe de problemas.

Na maior parte dos trabalhos descritos nesse capitulo, as restrigoes de igualdade sao relaxadas e
transformadas em duas restrigoes de desigualdade. Técnicas apropriadas para tratamento de restrigoes
de igualdade em algoritmos evolutivos nao sao frequentes. Restricées de igualdade constituem um
problema para os AEs, uma vez que esse tipo de restricao define um conjunto factivel de dimensao
menor que a regiao de busca do problema.

Os AEs, heuristicas cuja busca é essencialmente baseada na amostragem de toda a regido de
busca, tém baixa probabilidade de encontrar solugoes factiveis. Sabemos que a natureza aleatéria dos
operadores dos AEs permite a busca por regides Gtimas (bacias de atra¢do) no espago global. Esses
operadores fazem com que a busca torne-se espalhada pelo espaco, maximizando a chance de encontrar
outras bacias de atracdo. Podemos chamar essa propriedade de busca por volume. Entretanto, a
aleatoriedade de tais operadores é conflitante com a necessidade de uma busca em objetos bem definidos
de volume zero, tais como os conjuntos factiveis definidos por restrigoes de igualdade. A propriedade
de busca por volume ira produzir um tipo de movimento de afastamento aleatorio em relagao ao objeto
factivel, o que acarretard na convergéncia a taxas mais lentas.

Tendo em mente essas dificuldades, uma metodologia especializada no tratamento de restricao
de igualdade em algoritmos genéticos foi apresentada em (Wanner et al., 2005). Considerando um
problema mono-objetivo com apenas uma restricao de igualdade, é possivel construir uma aproximacgao
quadratica para a funcao-objetivo e para a restrigdo, obtendo desta forma um problema quadratico
associado. A solugdo analitica para esse problema associado pode ser obtida, porém, de uma maneira
geral, essa solucao nao corresponde a solugao do problema original. Entretanto, se as aproximacoes
quadraticas forem precisas, a solugao do problema quadratico sera uma boa aproximagao para a solugao
do problema original.

A idéia principal desse trabalho consistia em restringir o algoritmo a encontrar solugdes que es-
tivessem no interior de um objeto que possuia a dimensao igual a do conjunto factivel. Este objeto
consiste em uma aproximacao de segunda ordem da superficie factivel. Essa solu¢do obtida deveria
entao ser introduzida na populacao do algoritmo. Desta forma, o operador de busca local proposto
pode ser dividido em duas etapas:

e a aproximagao de segunda ordem deve ser iterativamente atualizada, e

e 0 processo evolucionario de busca deve ser feito de forma que as solucgbes estejam na fronteira
da superficie aproximada.

Um operador que segue essas etapas era, entao, incluido no algoritmo genético e desta maneira, ird
se opor ao movimento de afastamento aleatorio descrito acima. Esse operador pode ser interpretado
também como um operador de elitismo especializado em melhorar, iteracao apds iteracao, a estimativa
do conjunto factivel. O operador de elitismo convencional, que mantém um unico ponto (ou um
conjunto de pontos) em cada geragdo, nao promove uma busca pelo conjunto factivel, uma vez que
esse conjunto é uma superficie m-dimensional e ndo um conjunto discreto de pontos. O operador
proposto garantia uma aproximagdo para esse objeto no seguinte sentido: a melhor superficie de
segunda ordem que aproxima o conjunto factivel era mantida e melhorada a medida que o algoritmo
prosseguia.
Este operador pode ser descrito da seguinte forma:

Passo 1. Construir as aproximagoes quadréticas para a fungao-objetivo e para a restri¢ao de igualdade
Passo 2. Construir o problema quadratico associado

Passo 3. Encontrar a solugao analitica do problema quadratico associado
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Passo 4. Introduzir essa solu¢ao na populacao atual do algoritmo genético

Este operador foi acoplado a um algoritmo genético e foi testado em problemas com restri¢oes de igual-
dade. Em todos os casos, o algoritmo hibrido mostrou-se eficaz, encontrando a solu¢do do problema
original de modo preciso e eficiente.

Em (Peconick et al., 2007), os autores estenderam a metodologia descrita acima para tratar varias
restrigoes nao-lineares de igualdade com algoritmos genéticos. O novo operador era composto das
seguintes etapas:

Passo 1. Construir as aproximagoes quadraticas para a fungdo-objetivo e para as restrigbes de igual-
dade

Passo 2. Construir o problema quadrético associado

Passo 3. Determinar as projegoes sobre as superficies quadradas aproximadas via um processo itera-
tivo, obtendo um ponto situado sobre todas as restrigoes

Passo 3. Introduzir este ponto na populacao atual do algoritmo genético

Esta metodologia mostrou-se eficaz nos problemas testados, atingindo a solugdo com mais precisao
e eficiéncia. Observe que o operador proposto apenas resolve o problema de factibilidade. Ao obter
solucdes factiveis, o algoritmo genético ird guiar essas solucdes na direcao da solucao 6tima.

6. Tratamento de RestricGes em Problemas Multiobjetivo

Considere o seguinte problema de otimizacao multiobjetivo:

fi(z)
. fa(x)
¥ = min, )
(o) (1.4
..  gi(x)<0; i=1,2,---,r
sujeito a.{ hj(;r) —0 j=1.2.p

sendo que z € R™, f(-) : R® = R™, g(-) : R® = R", e h(-) : R™ — RP. As fungdes g; e h; representam,
respectivamente,as fungoes de restricao de desigualdade e de igualdade.

A maneira tradicional de tratar as restrigdes em problemas multiobjetivo é usar os métodos de
penalidade descritos na segio 1. As restrigoes de desigualdade e de igualdade sdo incorporadas a Fy(x),
k=1,2,--- ,m, e passa a ser definida como a soma da fungao-objetivo fi(z), k = 1,2,--- ,m e do
termo de penalidade, o qual depende da violagao das restrigoes de desigualdade g;(z) e de igualdade
hj(z):

T p
Fi(x) = fr(z) + > aslmax {0, g;(x)}7 + > alhy(x)[? (14.5)
i=1 j=1

Em principio, todas as estratégias de atualizacao dos parametros de penalidade descritas na segao
1 podem ser utilizados na formulagao multiobjetivo. Entretanto, a maior parte dos trabalhos envol-
vendo problemas multiobjetivo com restrigoes utiliza a abordagem do método de penalidade estatica
((Srinivas e Deb, 1994)). Uma vez que os termos de penalidade sdo adicionados a cada uma das fungoes
objetivo, qualquer algoritmo evolutivo multiobjetivo pode ser utilizado. Espera-se que os algoritmos
evolutivos sejam capazes de mover a populagido para o interior da regiao factivel e encontrar boas
estimativas para o conjunto Pareto-6timo.
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Em (Jiménez et al., 1999), os autores apresentaram um procedimento para tratamento de res-
trigdes de desigualdade em problemas multiobjetivo. Restricoes de igualdade deviam ser relaxadas e
transformadas em duas restrigoes de desigualdade. Este procedimento sugeria uma classificagdo cui-
dadosa das solugoes factiveis e infactiveis e utilizava uma técnica de nicho para manter a diversidade.
O algoritmo proposto utilizava um torneio bindrio baseado nas regras propostas em (Deb, 2000) e
sugeria estratégias especificas para cada caso.

Este procedimento é mais sistematico do que a simples utilizacdo de um método de penalidade,
ja que leva em consideragdo a factibilidade e a dominéncia das soluges. Entretanto, quando ha
um empate em relagdo a factibilidade ou a dominéncia, o algoritmo proposto tende a priorizar a
dominancia.

Em (Ray et al., 2000), uma técnica mais elaborada de tratamento de restrigdes foi proposta. Neste
método, para construir uma nova populagdo, eram realizadas trés classificagoes baseadas nos critérios
de nao dominéncia: com relacao aos valores das fungoes objetivo, com relagao aos valores de violagao
de restrices, e com relagao aos valores das fungbes objetivo e das violagoes das restrigoes. Uma
vantagem deste método é a forma de preservar a diversidade na populacao: quando as solugbes eram
infactiveis, as solucoes seriam escolhidas de acordo com o nivel de dominancia em relagdo a violagao
das restrigoes, dando uma énfase maior as solugdes que nao satisfaziam o maior nimero de restrigoes.
Porém, a medida que a populagao passava a conter apenas solugoes factiveis, o algoritmo tenderia a
estagnar.

Em (Deb et al., 2000), os autores modificam o principio de dominéncia: antes de comparar duas
solugoes com relacdo & dominancia, a factibilidade das solugoes era verificada. Se uma solucao era
factivel e a outra nao, a solugao factivel dominava a infactivel. Se as duas solucoes eram infactiveis,
a solugdo com menor violacao de restricoes dominava a outras. Se ambas as solugoes eram factiveis,
aplicava-se o principio de dominancia usual. Esse procedimento proposto nao necessita de nenhum
outro método de tratamento de restricoes e pode ser utilizado em qualquer algoritmo evolutivo mul-
tiobjetivo.

Esta abordagem, utilizada com o NSGA-II, foi testada em um conjunto de problemas de teste
((Deb et al., 2001)), juntamente com as outras duas abordagens descritas acima ((Jiménez et al.,
1999; Ray et al., 2000)) . Os resultados mostraram uma superioridade do primeiro método em relacao
aos outros dois.

Seguindo a mesma linha de operadores de busca local baseados em aproximagdes quadraticas de
fungdes, em (Wanner et al., 2008), os autores propuseram um operador adicional capaz de encontrar
estimativas Pareto-6timas mais precisas. O novo operador usava aproximacoes quadraticas para as
funcGes objetivo e de restrigoes, que eram construidas usando as avaliagoes de fungées usuais do algo-
ritmo evolutivo. A fase de busca local consistia em resolver um problema multiobjetivo quadrético,
via uma escalarizacdo usando uma formulagao conhecida como goal attainment ((Ehrgott, 2000)). A
solucao desse problema era introduzida na populagao do algoritmo. Esta metodologia foi testada em
problemas analiticos e em problemas onde a avaliacdo da fungdo objetivo impunha um alto custo
computacional e, em ambos os casos, os resultados indicaram que a metodologia era capaz de en-
contrar conjunto Pareto-6timo de qualidade superior se comparados com um algoritmo multiobjetivo
tradicional.

Apesar do grande numero de trabalhos em otimizagao multiobjetivo, existem poucos trabalhos que
lidam com tratamento de restri¢oes nesse tipo de problema ((Coello Coello, 1999)). A maior parte
dos trabalhos lidam com problemas irrestritos, usam penalidade estatica ou tratam as restrigoes como
fungoes objetivo adicionais.
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7. Conclusoes

Neste capitulo apresentamos diversas técnicas de tratamento de restrigoes em algoritmos evoluti-
vos, mono e multiobjetivo. As técnicas apresentadas tratam desde os métodos de penalidade e suas
variacoes a técnicas hibridas, combinando um algoritmo evolutivo com uma heuristica ou um método
numérico.

Todos os trabalhos nessa diregao sao, por assim dizer, inconclusivos. Mesmo que uma determinada
metodologia funcione bem em uma certa classe de problemas, esta tenderd a ser inferior em outra.
Dependendo do tipo de problema a ser abordado, novas técnicas precisaram ser desenvolvidas. Este é
um campo vasto de pesquisa e ha muito ainda a ser desenvolvido.

De um modo geral, as técnicas de tratamento de restrigdes devem levar em consideracao os seguintes
aspectos:

e serem genéricas, possibilitando pequenas modificagdes para lidar com o maior nimero de pro-
blemas;

e 1ndo necessitar de ajustes dos parametros, ou pelo menos minimizar esses ajustes, facilitando a
utilizacao para o usudrio;

e cficiéncia, nao acarretando ao algoritmo um alto custo computacional na sua aplicagao;

e incorporar o maior conhecimento possivel sobre o dominio, melhorando assim o desempenho do
algoritmo.

Uma técnica de tratamento de restrigoes ideal deveria incorporar todos esses apectos, entretanto sabe-
se que, na pratica, isso é impossivel. Por exemplo, ao incorporar conhecimento sobre o dominio havera
naturalmente uma redugdo da generalidade da técnica ((Goldberg, 1989)). Apesar desses aspectos
serem conflitantes, é necessério té-los em mente ao propor uma técnica de tratamento de restrigoes. £
ainda recomendavel que as limitaces de cada técnica proposta conhecida, facilitando a escolha frente
a um determinado problema de otimizagao.
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A incerteza de um parametro, por defini¢do, indica a faixa de dispersdo de valores aceitaveis que
podem ser atribuidos ao parametro. Logo, a presenga de incerteza em processos de tomada de decisao
implica na necessidade de agir sob variagdo dinamica, conhecimento aproximado ou incompleto, e
auséncia de controle sob certas varidveis que influenciam na decisao. Este capitulo trata de algoritmos
computacionais para otimizacao iterativa em ambientes incertos, de modo que a incerteza do ambiente
implica na imprevisibilidade do resultado da otimizagao, caso os efeitos das incertezas sejam negligen-
ciados. O resultado se torna imprevisivel no sentido de que, quando um mesmo algoritmo é aplicado
diversas vezes a um dado problema de otimizacao com incertezas, a qualidade da solugao encontrada
em cada caso pode ser muito mais varidvel do que ocorre naturalmente em algoritmos estocasticos.
Um fator agravante aqui é que todo problema real de otimizac@o e de interesse pratico vai expressar
algum grau de incerteza. Sendo assim, o propdsito deste capitulo é estudar algoritmos voltados para
otimizacao e que apresentem uma maior robustez na presenga de incertezas, sendo que a computacao
evolutiva fornece solugoes bastante competitivas para este fim. Ao longo deste capitulo, ser4 mostrado
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como identificar as incertezas em processos de otimizacao e como a computacdo evolutiva pode ser
empregada para tratar desse tipo de problema.

1. Introducao

Ao longo dos demais capitulos desta obra, foi feito um esfor¢o coordenado visando mostrar como,
quando e onde aplicar computacao evolutiva e também outras meta-heuristicas voltadas para a solucao
de problemas de interesse pratico, que desafiam profissionais das mais diversas areas. Imagina-se que
o leitor deve ter se surpreendido com a diversidade de cenérios de aplicacdo e com a flexibilidade dos
algoritmos evolutivos e seus derivados e afins. No entanto, este capitulo vem mostrar que ainda ha
espaco para novos cenarios, embora voltados apenas para processos de otimizacao, e apresenta desafios
adicionais para esta flexibilidade dos algoritmos evolutivos.

Sao tratados aqui problemas de otimizacao em ambientes incertos, os quais sao formalizados ma-
tematicamente de acordo com a origem da incerteza. As incertezas podem ter diversas origens: (i)
auséncia de acuidade em sensores de medida; (iz) variacdo temporal de pardmetros e de objetivos;
e (u1) erros, simplificacoes e aproximagcoes no processo de modelagem matemdtica do problema de
otimizagao, incluindo aqui a propria definicao da fungao-objetivo.

Negligenciar essas incertezas pode ser desastroso em otimizacao de processos, pois decisdes equi-
vocadas podem ser tomadas, causadas pela diferenca entre a situagao idealizada que guia a tomada
de decisao e a situagao real do processo. Com isso, os efeitos cumulativos desses potenciais equivocos,
na qualidade do resultado final, tornam-se imprevisiveis.

E os algoritmos de otimizag@o, os de computagao evolutiva inclusos, mesmo em versdes mais ela-
boradas, normalmente nao se mostram capazes de lidar de forma apropriada com incertezas durante o
processo de otimizacao. Visando maior robustez de desempenho, é necessario monitorar o ambiente,
propor operadores mais robustos as incertezas e empregar recursos computacionais adicionais visando
minorar os efeitos potencialmente danosos das incertezas sobre o desempenho dos algoritmos de oti-
mizagao, particularmente dos algoritmos evolutivos. Em linhas gerais, a ideia é fazer o melhor uso
possivel da informagao disponivel, ciente de que o que se dispde de informacao pode nao ser suficiente
para auxiliar na escolha da melhor decisao a cada passo.

Portanto, este capitulo trata de ferramentas capazes de tornar os algoritmos evolutivos mais efetivos
no tratamento de otimizagdo em ambientes incertos. Para tanto, optou-se por dividir o capitulo em
quatro segbes principais, o que se justifica pelo fato de que os problemas incertos sdo geralmente
classificados em quatro tipos: problemas ruidosos, em que hé incerteza na medigao do valor da funcgao-
objetivo; problemas robustos, em que as decisdes sao tomadas admitindo-se uma faixa de tolerancia
nos valores do vetor-solugao; problemas de aproximagdo de fun¢ao, quando nao existem meios de se
definir precisamente uma fungao-objetivo, ou o calculo dela é muito custoso; problemas variantes no
tempo, quando a superficie de otimizacdo muda sua conformagao em funcao do tempo, provocando
deslocamentos dos pontos de 6timo. Mas antes dessas quatro secoes principais, existe uma secao
dedicada a descrever em linhas gerais problemas relevantes que conduzem a processos de otimizagao
em ambientes incertos, e que sao bons candidatos a serem abordados via computagao evolutiva.

2. A incerteza presente em problemas reais de otimizacao

Em lugar de representar uma excegao, a presenca de algum grau de incerteza em qualquer atividade
humana é regra. Fazem parte desta regra os problemas de otimizacao, com incertezas que vao desde
a definicdo do que se quer ver presente na solucao até no que vai suportar a decisdo a cada passo de
um processo iterativo de solucao.

Ja foi discutido ao longo dos demais capitulos desta obra que, dentre todos os problemas que
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existem para serem resolvidos pela humanidade, parte deles é computavel, ou seja, admite solucao
empregando recursos computacionais. Sera tratada aqui a computacao digital e ndo serao consideradas
outras formas de computagao. Dentre os problemas computéveis, parte deles é de otimizacao. E dentre
os problemas de otimizacao, parte deles é intratdvel computacionalmente, no sentido de que a garantia
de obtencao da solugao étima via algoritmos exatos de resolugao requer recursos computacionais, mais
especificamente tempo de processamento e memoria, além do razodvel. H& problemas computédveis
de otimizagao, presentes no dia-a-dia das pessoas, que requerem bilhoes de anos de processamento
computacional para serem resolvidos por algoritmos exatos (que garantem obter a solugao Gtima),
isso empregando os computadores digitais mais poderosos ja concebidos. Certamente trata-se de um
tempo de processamento além do razoavel.

E o que ja foi visto também ao longo dos demais capitulos desta obra é que as meta-heuristicas
representam alternativas de solucao para esses tipos de problemas de otimizacao computdveis, mas
intrataveis. Elas s@o capazes de produzir propostas de solucao empregando recursos computacionais
razodveis, mas ao pre¢o de nao mais garantir trés condigoes ao longo da otimizagdo: (i) ndo garantem
obter a solugdo Gtima; (i) nao permitem antecipar o custo até a convergéncia; e (iii) ndo garantem
sequer a convergéncia. Na auséncia de alternativas mais poderosas, as meta-heuristicas reinam sobe-
ranas, apesar deste preco a pagar. E dentre as meta-heuristicas, encontram-se todas as metodologias
apresentadas nesta obra, ao longo de seus capitulos, incluindo obviamente as técnicas de computacao
evolutiva.

A computagao evolutiva, entdo, é uma meta-heuristica que deve ser empregada junto a certos
problemas de otimizacao que nao admitem solucao a partir de algoritmos exatos, mesmo que estes
algoritmos exatos existam. Este é o cenario de onde se parte neste capitulo.

Repare que néo se falou ainda, nos pardgrafos iniciais desta se¢@o, de incerteza. E hora de afirmar
entdao que a presencga de incerteza amplia ainda mais os desafios do processo de otimizagao junto a
esses problemas computdveis, mas intrataveis. Os desafios para se chegar a uma solucao ja eram
significativos, e com incertezas ficam ainda mais expressivos.

Mas serd que problemas de otimizacao em ambientes incertos, com as caracteristicas levantadas
acima, sao comuns no dia-a-dia das pessoas e das instituigbes? Nos paragrafos que se seguem, serd
apresentada uma resposta afirmativa para esta questdo, a partir de exemplos descritos de forma
genérica (ndo-matemadtica).

Na formulacao de problemas de otimizacdo que envolvem diversas entidades e condi¢bes a serem
atendidas, como no caso de escalonamento de recursos ou tarefas, é sabido que muitos esfor¢os devem
ser investidos na definigao do modelo matematico que descreve o problema. Por vezes, devido & com-
plexidade dos processos reais envolvidos, algumas simplificagdes e aproximagoes sdo adotadas. Em
outras circunstancias, aspectos relevantes do processo podem ser negligenciados involuntariamente ao
longo da formulacao. Quando o modelo matematico ndao consegue retratar aspectos decisivos da reali-
dade do processo que se pretende modelar, é possivel que se obtenha a solugdo certa para o problema
errado. Essas simplificagGes, aproximagées e erros de modelagem podem, por sua vez, ser interpretados
como fontes de incertezas, a serem devidamente incorporadas a formulagdo matematica do problema
de otimizagao. Um exemplo aqui pode ser a decisao de onde posicionar, considerando todo o Ter-
ritério Nacional ou dentro de algum Estado da Federagao, uma nova unidade de uma grande rede de
hipermercados, visando maximizar o retorno do investimento no menor tempo possivel. Como con-
siderar matematicamente todos os principais aspectos de cada localidade candidata, visando estimar
adequadamente o retorno de investimento? Outro exemplo vinculado ao anterior seria como definir
a capacidade de atendimento deste hipermercado (tamanho das instalagoes, nimero de funcionérios,
etc.). Como estimar apropriadamente a demanda esperada de cada localidade candidata?

Em outros problemas de otimizagao, tanto os objetivos quanto os pardmetros do processo podem
variar ao longo do tempo, durante a etapa de resolucao. Um exemplo aqui é o roteamento de veiculos
em grandes cidades, visando minimizar o tempo de percurso, sendo que as ruas e avenidas podem estar
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sujeitas a niveis diferentes de congestionamento ao longo do trajeto dos veiculos. Os mecanismos de
otimizagdo devem entao ser adaptados as diversas fontes de variagdo que ocorrem durante a operagao,
que também caracterizam ambientes incertos.

Custos e auséncia de recursos tecnologicos também podem impactar na ocorréncia de incerteza em
ambientes de otimizacao. E muito comum a necessidade de tomar decisdes ignorando-se o comporta-
mento de varidveis que sabidamente influenciam no andamento do processo, mas que nao puderam ser
monitoradas pelo custo dos sensores ou por ainda nao existir tecnologia disponivel para o projeto e
implementacao desses sensores. Custos e auséncia de recursos tecnolégicos também podem impactar
na qualidade da atuagdo, de modo que mesmo que a decis@o étima seja conhecida a atuagdo nao
vai corresponder exatamente & decisdo étima que deveria ser tomada. Como exemplo para ambos os
problemas (sensoriamento e atuagao), pode-se citar toda e qualquer empresa prestadora de servico e
sua interacdo com os clientes. Como atender otimamente a demanda dos clientes e como perceber
(sensoriar) qual é essa demanda? Como atrair novos clientes tendo em vista que a melhor maneira de
atrai-los nao é completamente viavel? Qual o impacto de fazer isso de forma simplificada?

Por tltimo, cabe mencionar a dificuldade de avaliagdo das solugoes candidatas em problemas de
otimizagao. Os algoritmos evolutivos e muitas outras meta-heuristicas requerem a atribuigao de graus
de qualidade as solugoes, e isso pode ser muito custoso, em certos casos até impedindo uma avaliagao
precisa. Tem-se, assim, uma fonte importante de incertezas. Como exemplo, pode-se citar o processo
de avaliacao de potencial de novos produtos a serem langados no mercado. Em qual ordem os produtos
devem ser langados de forma a causar maior impacto nos consumidores, dado um leque de opgoes?
Pode-se até supor que o custo de langcamento de cada novo produto ja seja conhecido, ou entao esta
passa a ser outra fonte de incerteza que também impacta na avaliagdo do potencial do produto.

Espera-se que os exemplos apresentados até aqui ja permitam ao leitor identificar o quao comuns
e relevantes sao os problemas de otimizagdo em ambientes incertos que precisam ser resolvidos no
dia-a-dia das pessoas e das instituicoes. No entanto, para concluir esta se¢do serao contrastados dois
problemas de otimizagdo em ambientes incertos: um tratavel e o outro intratdvel computacionalmente
(j& exemplificado acima, inclusive).

Considere o uso simples de um Navegador GPS, onde o usudrio quer apenas tragar a menor rota
entre sua residéncia e seu trabalho. Para isso, o sistema encontra a solucao do problema do caminho
minimo, da Teoria de Grafos, para determinar a melhor rota entre dois pontos. Esse é um problema
bem conhecido e para o qual existem diversas solugoes de complexidade polinomial para resolveé-lo.
Logo, é possivel obter a solugao de 6timo global em tempo razoavel. Imaginem agora que, ao seguir o
caminho indicado pelo GPS, que é a solugao 6tima, o usudrio acaba parando em um congestionamento.
Esse congestionamento pode ser encarado como um agente externo que mudou parametros do problema
de otimizagao. A rota atual ndo é mais o 6timo global e, portanto, é preciso encontrar outra solugao.
Para esse exemplo, o procedimento é simples: basta atribuir um custo alto para os trechos que contém
congestionamento e pedir para o Navegador GPS encontrar uma nova solucao.

Agora, considere um exemplo um pouco diferente: imagine que o usudrio do Navegador GPS é uma
empresa de distribuigdo de mercadorias. Essa empresa contém ao seu dispor diversos caminhoes-bats
para transportar e entregar lotes de mercadorias em n pontos de entrega. Cada caminhéao, equipado
com um navegador GPS, agora nao quer apenas saber a menor rota entre os diversos pontos de entrega,
considerados par-a-par. O objetivo a ser cumprido aqui é encontrar a sequéncia de n pontos de entrega
que minimize o caminho total percorrido ou o tempo de entrega total. Esse problema é conhecido
como o problema do caixeiro viajante (PCV) e, ao contrario do problema do caminho minimo, nao
existe um algoritmo exato que retorne o 6timo global em um tempo razodvel, isso quando n é grande.
Esse é um problema em que o recomendado é o uso de meta-heuristicas que, embora nao garantam
produzir a solucao Otima, fornecem uma solugdao de boa qualidade e que pode ser obtida antes dos
caminhdes partirem para as entregas. Se, no entanto, ao executar uma rota determinada pelo sistema
o caminhao enfrentar o mesmo problema de congestionamento do exemplo anterior, resulta um novo
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problema que ja nao é tao simples de se resolver. De fato, com essa perturbacao de parametros do
problema, nao sé a rota atual deixa de ser 6tima mas, possivelmente, a sequéncia de pontos de entrega
pode se alterar. Dado o custo para se resolver esse problema, nao é sempre vidvel mandar o Navegador
GPS recalcular a melhor solugao. Este tipo de situag@o sera tratado ao longo das proximas secoes
deste capitulo.

Nas préximas se¢bes, quatro tipos de ambientes incertos em problemas de otimizagdo serao explo-
rados individualmente e de forma mais detalhada, com exemplos de casos reais. Serd dada énfase aos
procedimentos geralmente adotados para adaptar algoritmos de computacao evolutiva a cada contexto,
buscando evitar degradacao de desempenho no tratamento dos problemas de otimizacao resultantes.
Adicionalmente, recomendagoes de leituras serao dadas em cada segdo, visando complementar esta
abordagem introdutdéria.

3. Problemas Ruidosos

Problemas ruidosos sao aqueles em que existe uma incerteza no valor da fungao-objetivo durante a
medigao. Isso pode ocorrer, por exemplo, devido a auséncia de acuidade nos sensores, & interferéncia
de fatores externos e a presenca de propriedades estocdsticas do préprio problema de otimizacao.
Usualmente, a funcao-objetivo para esse tipo de problema é representada conforme a Eq. 15.1:

F(z) = f(z) 49, (15.1)

onde a fungdo-objetivo original é acrescida de uma perturbagdo, geralmente de natureza gaussiana.
Pode-se interpretar, entdo, f(x) como a fungao-objetivo ideal, F/(z) como a funcdo-objetivo medida e
§ como uma distribuicdo normal com média zero e varidncia o2 definida experimentalmente.

Exemplos Ilustrativos

Para ilustrar esse tipo de ambiente incerto, pode-se considerar o problema de escalonamento de pro-
cessos, muito comum em Ciéncia da Computagao, o qual deve ser resolvido por sistemas operacionais
que gerenciam ambientes multiprocessados. Esse problema consiste em, dados P processos a se-
rem executados por M processadores de igual eficiéncia (tratar processadores homogéneos representa
uma simplificagdo do problema), é requisitado que esses processos sejam distribuidos e enfileirados de
forma a minimizar o tempo total de execucao. Nesse problema, cada processo tem um dado tempo
de execucao nos processadores, conhecido a priori. Embora esse tempo de execucao seja considerado
deterministico, na pratica ele pode apresentar graus de incerteza, sofrendo pequenas flutuacées em
torno do tempo esperado. E facil constatar que cada perturbagéo causa uma diferenca pequena no
valor da fung@o-objetivo, mas que, em conjunto, podem ser suficientes para impedir que a proposta
de escalonamento considerada étima (solugdo ideal) ndo corresponda & melhor solugdo possivel para
o problema real.

Outro exemplo pertinente é a otimizacao de parametros em algoritmos de Computagao Evolutiva
(Lobo et al., 2007). Nesses algoritmos, conforme o leitor deve ter observado em capitulos anteriores,
existem diversos parametros que devem ser ajustados visando bom desempenho em aplicagGes préticas,
com o agravante de que o melhor ajuste para uma certa aplicacdo pode ser bem diferente do melhor
ajuste para uma outra aplicagdo do mesmo algoritmo. Além dos diversos parametros, existe uma
grande diversidade de operadores de mutacao e recombinagao, os quais inclusive podem ser aplicados
em conjunto, em diversas configuragoes e a diferentes taxas. Diante disso, fica caracterizado o problema
da escolha da combinagao 6tima de parametros e operadores que conduzam ao melhor resultado em
cada aplicagdo de um algoritmo evolutivo. Devido ao nimero de parametros que alguns algoritmos tém,
sendo alguns deles com valores continuos, e a diversidade de operadores, esse processo de escolha se
configura como uma tarefa complicada de se resolver. Uma proposta para tornar esta tarefa automatica
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é a incorporacao da préopria combinacao de parametros e operadores ao problema de otimizagao. Logo,
como os algoritmos evolutivos sao estocasticos por natureza, a avaliagdo das propostas de combinagao
de parametros e operadores torna-se incerta, em algum grau. O efeito é um ruido na fungao-objetivo
do problema, visto que ela incorpora a avaliagdo de parametros do préprio algoritmo de otimizagao.

Nas proximas secoes, o leitor podera constatar que esses dois exemplos podem também ser inter-
pretados como fontes de outros tipos de incerteza junto ao processo de otimizacao.

Reduzindo o Ruido
Média Explicita

Lidar com ruido na fungao-objetivo de algoritmos evolutivos pode ser relativamente simples, dadas
algumas caracteristicas dessa meta-heuristica. A maneira mais direta para se aproximar do valor real
da funcao-objetivo é a chamada média explicita, que consiste em calcular véarias amostras do valor da
funcao-objetivo em um dado ponto e, em seguida, extrair a média desse valor, conforme ilustrado na
Eq. 15.2:

. 1 N
Fa) = > filw), (15.2)
i=1

onde fi(z) ¢ o i-ésimo valor medido da funcao-objetivo, F(z) é a média amostral, ou seja, o valor
estimado para a fungao-objetivo, e N é o niimero de amostras utilizadas. Conceitualmente, a existéncia
de N amostras da fung@o-objetivo num dado ponto leva a redugao do desvio-padrao da média amostral
correspondente por um fator de v/N. Em outras palavras, o valor médio da funcdo-objetivo torna-se
mais confidvel naquele ponto. Uma vez que tende a ocorrer um aumento da qualidade da avaliagdo de
fungdo ao aumentar o niimero de amostras, intuitivamente aumentar o niimero N de amostras, com a
consequente reducao do desvio-padrao da média, pode ser o caminho a seguir.

Mas, voltando ao exemplo de escalonamento citado acima, imagine que o problema é de larga
escala, com milhGes de processos a serem executados por milhares de processadores. O custo para
computar a fungao-objetivo uma tinica vez ja é alto e, como se trata de um algoritmo populacional, esse
custo aumenta proporcionalmente ao tamanho da populagdo (nimero de solugoes candidatas). Assim,
os custos inerentes dessa classe de algoritmos podem se ampliar ainda mais com a reamostragem da
fungao-objetivo, trazendo problemas de escalabilidade aos algoritmos evolutivos.

Uma primeira alternativa, capaz de reduzir custos, seria calcular a média durante as iteragoes, ou
seja, a cada iteragao é feito um novo recdlculo da fungao-objetivo para individuos remanescentes de
geracoes anteriores.

Em alguns artigos na literatura, encontram-se outras estratégias para se ter um niimero de amostras
suficientes sem aumentar consideravelmente o custo do algoritmo. A solugdo mais simples, proposta
por Aizawa e Wah (1994, 1993), consiste em definir o tamanho da amostragem adaptativamente
durante a execugao do algoritmo. Para tanto, eles adotaram duas estratégias: aumentar o numero de
amostras a cada gera¢ao ou usar um nimero de amostras maior para as solugoes candidatas (individuos
da populagao) com maior desvio amostral.

Uma outra maneira foi explorada em (Stagge, 1998), em que a média do valor da fun¢ao-objetivo
é calculada apenas quando dois individuos, 7 e j, sao comparados entre si durante o processo de
selecao. Como a avaliacao dos dois individuos sofre o efeito de ruido, a comparagdo relativa entre
ambos deve se dar por meio de testes estatisticos. Considerando a maximizacao da fungao-objetivo, o
autor trabalhou com a hipdtese nula

Hy: F(z;) — F(xj) >0, (15.3)
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que é a hipétese do individuo 7 ser melhor que o individuo j e que pode ser testada contra a hipdtese
alternativa
Hy: F(z;) — F(z) <0. (15.4)

Definidas as hipdteses, e dado um valor Ny inicial de amostras (avaliagoes da funcao-objetivo), é
realizado o teste-t de hipéteses (Student, 1908) que indica se a hipStese Hy pode ser rejeitada com
um erro probabilistico < a € [0,1], ou alternativamente, com grau de confianga p = 1 — a. Se
esse grau de confianga for baixo, entdo mais avaliagbes serao necessdrias para i, j ou ambos. As
amostragens continuam a ser realizadas até que o grau de confianca seja maior ou igual ao limiar ou
um numero Ny, de amostragens seja atingido. Dessa forma, é possivel deixar o niimero de avaliagoes
por individuo no minimo necessério para termos um grau de confianca acima de um limiar acerca da
aceitagao ou rejeicao da hipdétese. Outros testes de hipdteses podem ser adotados em substituicao ao
teste-t, dependendo do comportamento estatistico do ruido detectado no problema.

Uma estratégia parecida com essa foi adotada por Branke e Schmidt (2003, 2004); Canti-Paz
(2004), os quais fizeram o uso da técnica de amostragem sequencial. Esta técnica consiste em aumentar
incrementalmente o niimero de amostras até que seja possivel tomar uma decisao baseada na diferenga
de valores médios e na variancia entre os dois conjuntos de amostras. Um exemplo é a amostragem
sequencial baseada no valor observado da fung@o-objetivo. Nesta técnica, a diferenga entre F () e

F(xj) é calculada conforme a Eq. 15.5:

&l = Fa) — Fx) (15.5)

)
/o2 2

onde si, é o desvio-padrao observado para o individuo k. Este procedimento estd descrito na forma de
pseudocdédigo no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Pseudocddigo para o método de amostragem sequencial

1: Gere Ny amostras para cada individuo (i e j)

2: Determine a diferenca dJ; entre os individuos i e j, conforme Eq. 15.5.
3: para k =1 até K — 1 faca

4 se|dj;| < ¢ entdo

5: Retorne o melhor individuo

6: fim se

7 Gere uma amostra adicional para cada individuo
8 Atualize dj

9: fim para

10: Gere Nj amostras adicionais para cada individuo
11: Retorne o melhor individuo

O algoritmo comecga gerando a amostragem inicial para cada individuo, calculando em seguida a
diferenca entre valores dessas duas amostragens. A partir dai, o algoritmo entra em um ciclo em que
é verificado se a diferenca é menor que um dado € e, em caso afirmativo, retorna o melhor entre os
dois individuos. Caso contréario, gera-se uma nova amostra para cada um. Apds completarem um
total de K amostras, caso a diferenca ainda nao seja suficiente para afirmar qual dos dois individuos
é o melhor, sdo geradas mais N amostras e, entdo, o melhor individuo é retornado, mesmo sem
informacoes suficientes. Pode-se verificar que, no pior caso, o algoritmo gera K + Nj amostras para
cada individuo.

Em lugar de realizar diversas amostragens da fungao-objetivo em um tnico ponto, uma proposta
diferente é procurar estimar o valor da fungao-objetivo em um ponto a partir do valor obtido para ela
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em outros pontos na vizinhancga. Passa-se entdo de uma abordagem de média no tempo para outra de
média no espago, através de um critério de méxima verossimilhanga (Kay, 1993). Neste caso, leva-se
em conta um histérico de pontos previamente amostrados e sua distancia em relagdo ao ponto a ser
estimado. Essa técnica foi aplicada em (Sano e Kita, 2000; Sano et al., 2000; Sano e Kita, 2002) e tem
como pré-requisito que o ruido tenha as mesmas caracteristicas na vizinhanca do ponto sendo avaliado
e que a fungdo-objetivo seja localmente suave.

J& Jaskowski e Kotlowski (2008) idealizaram 4 métodos diferentes de média explicita para sele-
cionar o melhor individuo da populagdo, dado um limite & maximo de amostras. O primeiro deles,
chamado ingénuo (do inglés naive procedure), distribui as k amostras igualmente para cada individuo
da populacao, ou seja, se existem n individuos, cada um tera % amostras para o calculo da média. Apés
as amostragens serem feitas, o individuo que tem a média com maior valor (no caso de maximizagao)
é retornado.

O segundo método, um pouco mais elaborado, é chamado de torneio (do inglés tournament proce-
dure), e comega de maneira parecida com o procedimento anterior, amostrando uma quantidade igual
para cada individuo. Sé que, dessa vez, o nimero de amostras é metade do caso anterior, % Apés a
amostragem, os n/2 melhores individuos séo selecionados para a fase seguinte, em que eles ganhardo
novas amostragens e o processo é repetido até que sobre apenas um tnico individuo. A ideia por tras
desse método é que os melhores individuos tenham um nimero maior de amostras do que os piores
individuos, ji que estes tltimos, mesmo com o efeito do ruido, ndo poderiam atingir o desempenho
dos melhores individuos.

O terceiro método é chamado de sele¢do de candidatos (do inglés candidate selection) e consiste
em amostrar os individuos com menor grau de confianga no teste de hipdteses, em comparagao com o
melhor individuo atual. O seu pseudocddigo estd descrito em maiores detalhes no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Pseudocddigo para o método de selecao de candidatos

1: Gere 1 amostra para cada individuo

2k« k—n

3: enquanto k > 0 faga

4: Gmar < elemento com maior valor médio

Qproxz < elemento com segundo maior valor médio

Gmin < elemento que minimiza o grau de confianga em relacdo a gy

se con f(Gmin, Gmaz) < cONf(Amaz, Aproz) €Ntao
Gere nova amostra de amip

senao

10: Gere nova amostra de amae

11: fim se

122 k+ k-1

13: fim enquanto

14: Retorne o melhor individuo

Inicialmente, como ja mencionado, é gerada uma amostra para cada individuo, restando apenas
k — n amostras a serem distribuidas. Em seguida, o algoritmo entra em seu lago principal onde
escolhe trés individuos: aquele com o maior valor médio (@me., melhor candidato), aquele com o
segundo maior valor médio (aproz, concorrente direto) e aquele que tem um menor grau de confianga
no teste de hipéteses em relagio ao melhor individuo (am,). Caso o grau de confianga entre esse
ultimo e o melhor individuo seja menor do que o grau de confianga entre o melhor e o segundo melhor
individuo, uma nova amostra é gerada para a,;,;,. Caso contrario, uma nova amostra é gerada para
Amaz- O Processo se repete até que o niimero maximo k de amostragens seja alcangado, quando entao é
retornado o individuo com melhor média. A ideia por tras desse procedimento é distribuir as amostras
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de tal forma a maximizar o grau de confianca de que o individuo G4, € 0 melhor da populagao. Para
facilitar os cdlculos, o grau de confianca é aproximado seguindo a Eq. 15.6:

conf(z,y) = (media(x) — media(y))? - N, (15.6)

onde N, é o numero de amostras de x.

Finalmente, o iltimo procedimento, denominado bayesiano de um estégio & frente (do inglés Baye-
sian one-stage ahead procedure) e baseado numa técnica de amostragem denominada Bayesian look
ahead one-stage sampling, requer o conhecimento dos parametros reais do ruido (média e variancia) e
de propriedades estatisticas da funcao-objetivo no espago de busca. Em (Jaskowski e Kotlowski, 2008),
esse algoritmo foi utilizado apenas como base de comparagao com os outros trés métodos. Ele dificil-
mente tem utilidade pratica, uma vez que geralmente nao se conhecem os parametros e propriedades
requeridos. Com isso, e dada a complexidade desse procedimento, que foge do escopo introdutério
desse texto, os autores remetem o leitor para a literatura especifica.

Outras Abordagens

Uma alternativa para a média explicita, abordada na secao anterior, é o uso da média implicita, a
qual consiste simplesmente em aumentar o tamanho da populagdo. Em algoritmos populacionais, as
dreas mais promissoras sao mais exploradas e, nessas areas, muitos individuos similares sao gerados.
Quando tem-se uma populagdo muito grande, o efeito do ruido em um individuo é compensado pela
avaliacdo da fungao-objetivo de todos os individuos na mesma regiao. Como consequéncia disso, em
(Miller et al., 1996) foi demonstrado que, para uma populagao infinita, a sele¢ido proporcional nao é
afetada pelo ruido.

Surge entao a questdao de qual abordagem é a melhor: aumentar o nimero de amostras por in-
dividuo (média explicita) ou aumentar o tamanho da populacao (média implicita). As investigacoes
feitas até o momento mostram que cada técnica é melhor sob determinadas condigoes. Por exemplo,
a média explicita mostrou-se melhor nos casos de uma estratégia evolutiva (1,A) (Beyer, 1993). J&
a média implicita teve vantagens ao ser aplicada em uma determinada versao de algoritmo genético
(Fitzpatrick e Grefenstette, 1988). Em (Miller et al., 1996; Miller, 1997) foram determinadas me-
todologias para calcular o valor ideal do tamanho da populacdo e nimero de amostras para reduzir
otimamente o efeito do ruido. Para tanto, Aizawa e Wah (1994) empregaram uma formulagao de pro-
blema de escalonamento. Nessa formulacao, o nimero de processos se torna o numero de avaliacoes
ou amostragens por individuo, o nimero de processadores é o tamanho da populacao e o tempo de
execucao é a duragao de cada geracao do algoritmo genético.

Outra abordagem que pode ser feita para atenuar o efeito do ruido é modificar o processo de
selecdo. A forma mais simples, e utilizada por Markon et al. (2001), é de simplesmente aceitar os
filhos de certos individuos caso o valor da fungao-objetivo seja melhor que os dos pais acrescidos de
um limiar. Em (Branke e Schmidt, 2003), os autores adotam o uso do cédlculo de probabilidade de
diferentes maneiras, para compensar o efeito do ruido no momento da selegdo proporcional.

Casos Reais

Casos reais de problemas com fungao-objetivo ruidosa ji foram estudados por Pietro et al. (2002),
onde os autores levaram em conta a fisica ruidosa dos sensores de movimento do futebol de robos, por
Darwen (2000); Barone e While (2000), onde foi estudado o efeito do ruido em jogos de azar. O efeito
do ruido também foi estudado em outros algoritmos bio-inspirados, por exemplo em otimizagdo por
colonia de formigas (Gutjahr, 2003) e otimizagao por enxame de particulas (Fernandez-Marquez et al.,
2009), e também em algumas outras meta-heuristicas nao-populacionais, como recozimento simulado
(Gutjahr et al., 1996; Prudius e Andradéttir, 2005; Branke et al., 2008) e busca tabu (Costa e Silver,
1998).
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4. Problemas Robustos

Problemas robustos sao aqueles em que nao se busca necessariamente a solugao 6tima, mas sim uma
boa solucao que apresente o minimo de variagdes quando parametros e outros atributos do problema
variam. Essa situagdo ocorre quando nao héa precisao na determinagéo dos valores dos parametros ou
existe algum ruido na determinacao dos mesmos, tolerancias de fabricagao, alteraces sob diferentes
condicoes (temperatura, umidade, armazenamento). A funcao-objetivo para esse tipo de problema é
representada conforme a Eq. 15.7:

F(z) = f(z +9), (15.7)
onde f(z) é a funcao-objetivo ideal, F'(z) é a funcao-objetivo medida e § é a perturbacao ou ruido
aditivo, geralmente considerado ser de distribuicdo normal, com média zero e variancia o2 definida
experimentalmente. Repare que agora a perturbagao estda no argumento da fungao-objetivo e nao no
valor calculado a cada ponto.

Pode-se pensar nesse problema como um problema ruidoso, sé6 que com o ruido agindo sobre o
vetor de parametros que caracteriza o argumento da fungao-objetivo. Apesar disso, vale lembrar que
o objetivo aqui nao é atenuar o efeito do ruido na determinacdo de valores mais confidveis para a
funcao-objetivo, mas sim encontrar um ponto do espaco de busca que representa uma solucao de boa
qualidade e para a qual o efeito do ruido sobre a fungao-objetivo é minimo.

Exemplos Ilustrativos

A aplicagdo mais ébvia para esse tipo de problema é na fabricagdo de produtos (Parmee et al., 1994;
Thompson, 1998; Wiesmann et al., 1998; Kumar et al., 2006; Loyer e Jézéquel, 2009), onde as pegas ou
produtos projetados sofrem alteragdes durante ou apds a fabricacao devido a fatores como imprecisao
na manufatura, temperatura e umidade do ar. O objetivo do fabricante é entdo encontrar bons
parametros e que sofram uma menor perda de qualidade diante desses efeitos.

Um outro exemplo, que foi apresentado na secao anterior como um problema ruidoso, é o de
escalonamento de processos, também visto por alguns autores como um problema robusto (Leon et al.,
1994; Sevaux e Sorensen, 2002a,b). A razao disso é que, além de termos ruidos externos que influenciam
o tempo gasto na alocacao dos processos, existem também ruidos que afetam os parametros internos da
funcao-objetivo, como diferencgas na finalizacao prevista de um determinado passo ou disponibilidade
de um componente. Logo, para este tipo de problema, pode ser indicado nao buscar a solucao 6tima
(considerando auséncia de ruido), mas sim uma boa solugdo que tenha o minimo de degradacdo de
desempenho ao sofrer essas alteragoes.

Outros tipos de problemas tratados como problemas robustos sdo aqueles de natureza econémica
e financeira (Schied, 2006; Pictet et al., 1996), pois eles envolvem taxas de juros e de cambio que
flutuam em certa faixa de valores, assim como outros indices que tendem a sofrer variagoes dentro
de certos intervalos, quando imprevistos de grandes consequéncias nao ocorrem. Cabe antecipar aqui
que, quando as variacoes de parametros e outros atributos sdo mais acentuadas, resulta um outro tipo
de problema de otimizagao a ser tratado mais adiante: problema dinamico.

Encontrando uma Solugao Robusta

Meédias Explicitas e Implicitas

Visando obter solugoes robustas para os tipos de problemas que acabam de ser descritos, geralmente
sao utilizadas duas abordagens diferentes. A primeira delas é o uso de técnicas de média explicita e
implicita, da mesma forma que nos problemas ruidosos. A diferencga aqui é que o ruido é introduzido
de forma controlada no vetor de parametros, de forma a cobrir a drea de tolerancia estipulada. As
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mesmas técnicas mostradas na segao anterior podem ser imediatamente aplicadas aqui para encontrar
uma solucao robusta, como o uso da média da aptidao com varias amostras geradas a partir de
perturbagoes aleatérias (Thompson, 1998; Wiesmann et al., 1998). Em (Loughlin e Ranjithan, 1999;
Markon et al., 2001) é utilizada a amostragem denominada Amostragem por Hipercubo Latino (do
inglés Latin Hypercube Sampling - LHS) (McKay et al., 2000) para gerar as amostras de perturbagio
dos parametros. Considerando em termos estatisticos, uma matriz n x n é um Quadrado Latino (do
inglés Latin Square) se existir apenas um unico valor ndo nulo em cada linha e em cada coluna (ver
figura 15.1). O Hipercubo Latino é uma generalizacao do Quadrado Latino para dimensdes maiores e
pode ser representado como uma matriz n x d, onde n é o nimero de amostras e d é a dimensao do
vetor de parametros, e cada coluna apresenta uma permutacao de valores, dentre os valores possiveis
de cada variavel, de forma a se ter n amostras diferentes. Isso traz a vantagem de nao repetir amostras
e ainda assim explorar toda a drea de distribuigdo do ruido.

Figura 15.1: Exemplo de um Quadrado Latino, repare que cada linha e cada coluna contém apenas uma amostra
(representada por um circulo fechado).

Em (Branke, 1998), foi utilizada uma ideia similar & abordagem de média no espago (Kay, 1993),
ja descrita no caso de problemas ruidosos. O valor da funcao-objetivo de um individuo é estimado
através de uma média ponderada das solugoes ja calculadas, conforme Eq. 15.8:

fmod(;) = % (15.8)

onde z; € a solugao que se quer estimar, x; sao as solugoes armazenadas no histérico e w; é o peso que
pondera o valor da funcao-objetivo para x;. O peso é calculado em relacao a distancia do individuo
que se quer estimar seguindo a Eq. 15.9:

w; = maz{0,1 — d x b}, (15.9)

onde d é a distancia entre a solugdo i e a solugdo j e b é um parametro definido pelo usuério. Es-
sas solugoes ja calculadas podem ser tanto da populacao atual quanto de um histérico armazenado
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referente a diversas iteracoes passadas.

Seguindo as mesmas solucoes para Problemas Ruidosos, também foram feitos testes com média
implicita (Tsutsui et al., 1996; Tsutsui e Ghosh, 1997; Branke, 1998), onde o aumento da populagao
e a introducao de ruido nas varidveis de cada solugao realizam uma amostragem equivalente a média
explicita. De qualquer forma, novamente foi percebido que, dependendo da situacdo, uma proposta
de tratamento pode ser melhor que a outra.

Formulagao Multiobjetivo

Uma desvantagem em usar apenas a média, explicita ou implicita, do valor da fungao-objetivo de
cada individuo é desprezar a sua variancia (Das, 2000; Jin e Sendhoff, 2003). Uma alternativa é
considerar dois critérios: o valor esperado para a fung@o-objetivo e a sua variancia. Mas para tanto,
converte-se um problema de otimizagdo mono-objetivo em um problema multiobjetivo. O leitor é
convidado a consultar o capitulo que trata de Otimizacdo Multiobjetivo para se familiarizar com os
conceitos envolvidos, particularmente com os conceitos de solugbes ndo-dominadas e de fronteira de
Pareto e com a forma com que algoritmos evolutivos podem ser empregados no seu tratamento. Note
que esses dois critérios nao sao necessariamente conflitantes, dependendo da natureza do problema e
do ponto em que se encontram as solucoes candidatas no espago de busca. Outros critérios também
podem ser adicionados ao problema multiobjetivo para permitir uma melhor escolha de solugées. Em
(Ray, 2002), o préprio valor real de aptidao foi adicionado como critério. Outra opgio é otimizar a
funcao-objetivo e uma medida de robustez calculada como a razao entre o desvio padrao do valor da
fungao-objetivo e o desvio padrao do ruido gerado no argumento da fungao-objetivo.

Com o uso de formulagdes multiobjetivo para resolver o problema de robustez em otimizagao em
ambientes incertos, surgiu também o interesse em encontrar solugbes para problemas multiobjetivos
em que a fronteira de Pareto é robusta. Em (Deb e Gupta, 2005), foram examinados quatro casos
diferentes:

e A fronteira Pareto-6tima original é tnica e ja é robusta: o caso mais simples em que
nada precisa ser feito;

e Apenas parte da fronteira Pareto-6tima é robusta: quando apenas parte da fronteira
Pareto-6tima faz parte de uma regiao sensivel a perturbagoes no espago de variaveis. Neste caso,
é necessario tratar apenas essa parte da fronteira de Pareto, buscando solu¢Ges mais robustas;

e Uma fronteira Pareto-6tima local é robusta enquanto a global nao é: no caso em que a
média das perturbagoes na fronteira local domina a média das perturbagdes na fronteira global,
é preferivel retornar a fronteira local, mais robusta.

e Parte da fronteira Pareto-6tima global é robusta: quando parte da fronteira global é
robusta e na regiao sensivel existe uma fronteira local que é robusta, o mais indicado seria
combinar essas duas fronteiras de forma a constituir uma fronteira mais robusta.

Para lidar com esses problemas, foi utilizado o algoritmo genético multiobjetivo NSGA-IT (Deb
et al., 2002), substituindo as fungoes-objetivo pela média das amostragens de perturbacoes feitas,
de forma similar ao procedimento do hipercubo latino. Outra forma utilizada é manter as fungoes-
objetivo originais e adicionar uma restri¢ao. Com esta restricao, sao permitidas apenas solucoes que
tenham uma variancia minima no valor de cada fungdo-objetivo, quando as variaveis sao perturbadas.
A formulagao é apresentada a seguir:

Minimizar (fi1(z), fo(x), ..., fu(z)),

s.a. IS < vi=1, (15.10)

e S.
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onde f{"" é a média de n amostras de perturbagao na solugdo para a fungao-objetivo i, M é o
numero de objetivos, S é o espaco de busca e ||.|| pode ser qualquer medida de norma.

Em (Luo e Zheng, 2008), é explorado um algoritmo denominado Eff-MOFEA — Effective objective
function based multi-objective evolutionary algorithm — substituindo as fungdes-objetivo originais pela
média dessas fungoes com perturbagoes no espaco de varidveis, amostradas através da técnica de Monte
Carlo.

Uma outra forma de considerar o problema robusto é recorrendo a teoria de aritmética intervalar
(Moore, 1966), geralmente utilizada para lidar com imprecisdes numéricas computacionais. Nessa
abordagem, o intervalo de tolerancia que cada variavel pode ter é codificado diretamente nos vetores
de solugoes. Dessa forma, um vetor de solucoes passa a ser representado por:

[z] = [z1,T1], [, T2, -, [2,,, Tn] Para z € R", (15.11)

onde z; e T; sdo, respectivamente, o limitante inferior e o limitante superior do intervalo da variavel i.

Em (Soares et al., 2009), essa abordagem foi explorada em um algoritmo evolutivo multi-objetivo
denominado [IJRMOEA — Interval Robust Multi-Objective Optimization Evolutionary Algorithm —onde
o tamanho de cada intervalo é definido antes da otimizagao, de acordo com a precisao real do sistema.
A avaliacdo das solugoes é feita de acordo com um parametro de incerteza que define as amostras que
serao geradas dentro do intervalo determinado junto a cada variavel e, entao, sdo retornados os piores
valores obtidos dentre essas amostras. Nesse método, os operadores de dominéancia também foram
alterados para lidar com a aritmética intervalar, de tal forma que uma solugdo deve dominar a outra
dentro de todo o conjunto de parametros de incerteza atribuidos a eles.

De forma diferente, em (Forouraghi, 2000) foi feita a otimizagao nao s6 dos pardmetros mas também
do intervalo de tolerancia. Dessa forma, é possivel avaliar a melhor solugdo de um problema para
diferentes tolerancias. Outra novidade nessa abordagem foi o uso de medigdo de sinal-ruido como
fungao de aptidao. Nessa metodologia, a aptidao de uma solugao é calculada de acordo com a medigao
da avaliagdo do ruido, ou seja, da distribuicao de amostras dentro de cada intervalo. Essas amostras
sdo definidas através de um método de vetores ortogonais. A equacio da aptidao é dada por:

o2
0= —10log (==Y ), (15.12)
n

onde y; é o experimento i dentro do intervalo definido e n é o ntimero de amostras.

Finalmente, em (Sanseverino, 2005), foi otimizado o “hipercubo” que envolve a tolerancia de uma
solucéo, ou seja, o quanto cada varidvel de uma solucao pode ser alterada de forma a manter a diferenga
da fungao-objetivo dentro de um determinado limiar.

Uma forma alternativa de tratar as incertezas ¢ aplicando 16gica nebulosa (Pedrycz e Gomide, 2007)
nos parametros. Dessa forma, cada parametro assume uma faixa varidvel de valores com diferentes
graus de pertinéncia. O trabalho desenvolvido por Wang (2004) focou especificamente no problema de
escalonamento, onde as incertezas foram modeladas na durac¢ao de cada processo, e o tempo entre o
término de um processo e inicio de outro. Transformando esses valores em nimeros nebulosos (Pedrycz
e Gomide, 2007) é possivel definir um célculo de aptidao que reflete a possibilidade de uma solugao
nao ser tao robusta, tendo em vista as imprecisoes e incertezas.

Outras Aplicagoes e Técnicas

Outra situacao em que Problemas Robustos podem ser estudados é quando as restrigoes sao tratadas
de forma robusta, ao invés da fungao-objetivo. A ideia aqui, ao contrario de solu¢bes robustas em que
se quer minimizar o prejuizo na aptidao quando ha perturbagoes na solugao, é garantir que a solugao
continuara vidvel mesmo na presenga de perturbagoes. As mesmas técnicas descritas acima podem
ser aplicadas aqui, mas com o cuidado em definir quando uma solugéo serd considerada infactivel (por
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exemplo, quando o valor amostrado da restri¢ao for infactivel ou quando pelo menos uma amostra de
perturbagao for infactivel). Esse problema é abordado por Deb et al. (2009) e denominado Otimiza¢do
Baseada em Confiabilidade.

Aplicagoes recentes de otimizagao robusta podem ser encontradas em (Deb, 2008), onde foi feito
um estudo de caso no problema de distribuigao de energia hidrotérmica; Roy et al. (2009) estudaram o
problema de projetar um sistema de resfriamento por bobinas; enquanto Lee et al. (2008) resolveram
o problema de projetar a aerodindmica em veiculos de combate aéreo nao-tripulados.

Outras técnicas bio-inspiradas ja utilizadas para resolver problemas robustos sdo a Otimizag¢do
por Sistemas de Particulas Multiobjetivo (Ono e Nakayama, 2009), que formula o problema como um
problema bi-objetivo, conforme descrito anteriormente, e o Sisterna Hormonal Artificial (Moioli et al.,
2009) utilizado para controle auténomo de robos mdéveis, onde é necessario estar imune a efeitos de
ruidos em suas varidveis de decisao.

5. Aproximacao de Funcao

Quando se modelam matematicamente problemas reais, nem sempre é possivel modelé-los de forma
completa ou precisa. Algumas vezes a razao estd na complexidade intrinseca do problema, outras vezes
estd no custo do conhecimento e em outras circunstancias estd na auséncia de recursos tecnoldgicos.
Também podem ser inseridos neste contexto os erros involuntérios ao longo do processo de modelagem.
Em muitos casos, na auséncia de uma formulacao matematica para a fungao-objetivo, a atribuicao de
um valor de adaptacao para as solugoes candidatas é feita por operadores humanos, o que representa
uma tarefa exaustiva, sujeita a erros e a incorporacao de aspectos subjetivos na avaliagdo. A fungao-
objetivo, nesses casos, é dada pela Eq. 15.13:

F(z) ~ E(x), (15.13)

onde E(x) é a fungdo-objetivo estimada ou aproximada.

Exemplos Ilustrativos

Para os casos em que o custo de avaliagdo é alto, um problema muito estudado é a Otimizagao de
Projetos Aerodinamicos, que envolvem o calculo da fluidodindmica computacional. Ha a necessidade
de avaliar equagoes de Navier-Stokes em trés dimensoes, sendo que um computador moderno pode levar
horas de célculos para tratar uma tunica solu¢ao. Como, geralmente, em algoritmos de Computacao
Evolutiva é necessario avaliar milhares ou até milhGes de solucGes para obtermos uma solucao de boa
qualidade, esse problema pode se tornar invidvel. Uma saida ¢é utilizar aproximacoes dessa funcao
original, o que acaba gerando um problema aproximado a um custo menor. Essa aproximacao pode
ser feita avaliando algumas amostras da fungao-objetivo real e, entdo, aproximando esta funcao por
meio de métodos como modelo Kriging (Jeong e Murayama, 2004) e metamodelos (El-Beltagy e Keane,
1999) e por meio de técnicas de aprendizado de maquina como redes neurais artificiais (Rai, 2002;
Hiisken et al., 2005) e méquinas de vetores-suporte (do inglés Support Vector Machines) (SVM) (Fan
et al., 2005).

Ja quando se fala em funcgoes-objetivo que néo se pode quantificar apropriadamente em termos
deterministicos e nao-subjetivos, citam-se como exemplos composicao musical, sintese sonora, painéis
e esculturas. No caso de composicao musical, o objetivo do algoritmo é encontrar uma sequéncia de
tons e timbres que gerem uma composicao musical qualitativamente agraddvel para o ser humano
ouvinte. Embora esse objetivo possa parecer bem claro, nao existe uma fungao-objetivo bem definida
para avaliar cada solug@o candidata. Intuitivamente, esse processo pode ser feito através da interacao
humana (Biles, 2002), onde existe um ou mais avaliadores que escutardo a a sequéncia sonora gerada
pelo algoritmo e, em seguida, atribuirao um valor de acordo com a qualidade da solucao gerada.
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Um problema com essa abordagem ¢é novamente a quantidade de avaliagbes que os algoritmos de
Computagao Evolutiva requerem e, portanto, a interagdo do avaliador pode se tornar cansativa, tender
a erros e variagdes de critério. Outro problema é a subjetividade e arbitrariedade com que o avaliador
atribuird as notas. Uma maneira de reduzir esse problema é utilizar algum modelo de aprendizado
para tentar entender a forma com que o avaliador atribui notas as composi¢oes. Um exemplo disso
foi utilizado em (Johanson e Poli, 1998), onde os autores aplicaram uma rede neural para modelar
as preferéncias do avaliador. Outras formas para resolver essa questao é a utilizagdo de metamodelos
criados a partir de certas estruturas de teoria musical (Wiggins et al., 1998). Uma linha de pesquisa
bem estabelecida e que envolve operadores humanos na avaliagao de solugoes candidatas propostas por
computador, particularmente em projetos artisticos, é a de algoritmos evolutivos interativos (Bentley,
1999; Takagi et al., 2001; Moroni et al., 2002; Machwe e Parmee, 2007).

Aproximando as Fungoes

Os métodos utilizados para aproximar fun¢oes podem ser divididos em trés frentes, segundo Jin (2005).
Duas dessas frentes sao tradicionais da area de otimizagdo e uma é especifica da area de computacao
evolutiva:

e Aproximagdo do Problema: quando um método é dito aproximar um problema, significa que ele
procura encontrar um problema simplificado aproximado do original mas com um custo menor.
Uma maneira de implementar esse método é negligenciando certos aspectos da formulagao do
problema, como restrigdes e efeitos externos (Engquist e Runborg, 2002; Jaisankar e Raghu-
rama Rao, 2007). Outra forma seria através de simulagdes numéricas contando com diferentes
niveis de acuidade, impactando na qualidade da avaliagao.

e Aproximagao Funcional e Meta-modelos: a aproximagao funcional refere-se & construcao de um
modelo matematico explicito e equivalente ao original. Tal modelo descreve um espacgo de busca
aproximado enquanto economiza em custo computacional. Quando esse tipo de aproximacao
é feita através de um modelo matemético, sua implementacao se torna especifica para um de-
terminado problema e muitas vezes sua criagao é dificil e custosa. Uma forma mais comum
de aproximaga@o funcional sdo os meta-modelos, que sao sintetizados a partir de abordagem
bottom-up, geralmente empregando aprendizado a partir de dados amostrados.

e Aproximagdo Evoluciondria: esse tipo de aproximagao foi concebida para algoritmos evolutivos e
explora a abordagem populacional para gerar conhecimento sobre o espaco de busca. Esse tipo de
aproximagao leva em conta a distribuicao espacial entre os individuos de uma geracao e sua prole,
de forma que seja possivel utilizar aproximagoes com maior ou menor acuidade, dependendo da
quantidade de informagao existente na regido do novo individuo. Métodos comuns a esse tipo
de aproximagao sao: heranga de aptidao (do inglés fitness inheritance), imitagao de aptidao (do
inglés fitness imitation) e atribuicao de aptidao (do inglés fitness assignment).

Visando manter o foco nos algoritmos evolutivos, apenas os métodos dos dois 1ltimos itens serao
descritos a seguir.

Construgao de meta-modelos por regressao nao-paramétrica

Existem, na literatura, diversos métodos para construcao de meta-modelos baseados em regressao nao-
paramétrica, ou seja, sem conhecimento a priori da forma da fungao a ser estimada. Esses modelos se
diferenciam de acordo com o nivel de precis@o obtido em relagdo a fungédo original e & quantidade de
amostras que cada um requer. A seguir, sao apresentados os métodos mais comuns da literatura.
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Modelo Linear

O modelo linear de regressao gera uma combinacao linear de diversas fungoes (lineares ou nao) de
forma a aproximar o méaximo possivel a curva gerada aos pontos de amostragem da fungao-objetivo
real f(x). Esse modelo assume a seguinte forma:

F(z) =Y w;h;(x), (15.14)
j=1

onde z pertence a uma regidao compacta (fechada e limitada), F(z) é a funcdo aproximada, h; é a
j-ésima funcao-base, w; é o peso atribuido a j-ésima funcao-base e m é o nimero de fungoes-base.

A Eq. 15.14 representa uma combinagao linear de m fungdes-base, onde sua estrutura e parametros
sao pré-definidos. Mesmo que as fungoes-base sejam nao-lineares, o modelo ainda é considerado
linear nos parametros, pois a flexibilidade de obtencdo de F'(x) estd relacionada apenas & escolha dos
coeficientes da combinacao linear (wj, j = 1,...,m). Fun¢oes-base comumente usadas sdo polinomiais,
wavelets, senoides e sigmoides. Os coeficientes da combinacdo linear sdo geralmente definidos com
base em métodos de quadrados minimos e restricoes de suavidade podem ser adicionadas ao modelo.

Modelo Kriging

O modelo Kriging é um modelo generalizado do modelo linear de interpolagdo que considera a
existéncia de correlacdo espacial entre amostras proximas. A equagao bésica de um modelo Kriging
apresenta poucas diferencas em relacao ao modelo linear, assumindo a forma:

F(z) =Y wj(x)h;(x), (15.15)
j=1

onde agora os coeficientes da combinacéo linear sdo dependentes de x e as fungoes-base dependem dos
dados amostrados.

Os pesos sao calculados de forma que a média dos erros entre os valores reais e os estimados seja
nula e a variancia seja minima. Na verdade, Kriging se refere a um conjunto de métodos, sendo que
um dos mais utilizados é aquele que obtém os pesos na forma:

c(x1, 1), ... c(x1,Tn) -t c(zy, )
w(z) = : : : , (15.16)

(n,x1), ... c(Tp,Ty) c(xp, x)

onde ¢(z;,x;) é um indice que estima a covariancia entre duas amostras.

Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (Haykin, 1999) (RNAs) representam uma técnica de inteligéneia compu-
tacional aplicada basicamente a quatro tipos de problemas de aprendizado de maquina: memoria
enderegavel por contetudo, classificacao de padrdes, agrupamento de dados e sintese de mapeamentos
nao-lineares multidimensionais. Havera énfase aqui neste ultimo tipo de problema de aplicacdo, em
que as redes neurais operam como modelos de regressdo nao-paramétrica.

A capacidade de aprendizado e a estrutura conexionista de redes neurais resultam da modelagem
matematica de neuronios e suas conexdes sindpticas no cérebro. O principio de operagao das redes
neurais artificiais se fundamenta na interagdo de unidades de processamento simples e similares, deno-
minadas neurénios artificiais. Os vérios padroes jéd propostos para conexao entre neuronios artificiais
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definem estruturas de processamento de informagao com grande poder de sintese de mapeamentos nao-
lineares multidimensionais, a partir do ajuste dos pesos associados as conexoes sindpticas. Se existirem
conexoes recorrentes, o0 mapeamento exibe propriedades dinamicas, senéo ele é estatico. Serao consi-
derados aqui mapeamentos estéticos e aprendizado supervisionado, em que estao disponiveis amostras
do mapeamento a ser aproximado.

Apenas duas versoes de RNAs voltadas para aprendizado a partir de dados amostrados serao
consideradas a seguir, devido a relevancia e ampla aplicagio de ambos os modelos, além do que
eles admitem uma representagao similar aquela ja adotada para descrever os modelos lineares. O
primeiro deles é o perceptron de multiplas camadas (MLP, do inglés multilayer perceptron) (Lippmann,
1987), o qual apresenta capacidade de aproximagao universal (Cybenko, 1989), ou seja, aproxima
com grau arbitrario de precisao qualquer mapeamento continuo em uma regidao compacta do espaco
de aproximacao. No entanto, por nao se conhecer a priori a forma do mapeamento que se deseja
aproximar, é geralmente um desafio especificar o nimero de neurénios e o quanto a rede neural deve
ser treinada para produzir uma boa capacidade de generalizagdao, ou seja, para responder bem a
amostras ndo empregadas durante a fase de treinamento supervisionado (ajuste dos pesos sindpticos).
Como critério de parada para o treinamento supervisionado, pode-se separar parte do conjunto de
amostras disponivel para treinamento, criando um conjunto de dados de validagdo. O mapeamento
realizado por uma rede neural do tipo perceptron com uma camada intermediaria de neurénios é dado
na forma, sendo Fj(.) a saida produzida pelo k-ésimo neurénio da camada de saida:

m

n
Fi(w) = > wig f() vijai + vo;) + wio, (15.17)
j=1 i=1

onde m é o nimero de entradas, n é o nimero de neurénios na camada intermedidria, f(.) é a fungdo
de ativagao desses neurénios, k ¢ o indice da saida, wy; é o peso sindptico que conecta a saida do
j-ésimo neurénio da camada intermedidria ao k-ésimo neurdnio da camada de saida e v;; é o peso
sindptico conectando a i-ésima entrada ao j-ésimo neurénio da camada intermedidria. A funcdo de
ativagdo dos neurénios da camada intermediaria geralmente é tomada como sendo a funcao tangente
hiperbdlica. Os indices i e j se iniciam em zero porque é necessario considerar uma entrada constante,
denominada entrada de polarizagao, para todos os neurénios. Se apenas os pesos wy,; fossem ajustaveis,
resultaria um modelo linear nos parametros ajustdveis. No entanto, os pesos v;; sao também ajustaveis,
resultando um modelo nao-linear de aproximagao.

Uma outra forma bem conhecida de arquitetura de RNA que pode ser usada para a sintese de
mapeamentos nao-lineares é a rede neural com funcoes de ativacao de base radial (RBF, do inglés
radial basis function) (Broomhead e Lowe, 1988). A principal diferenga entre as redes neurais MLP
e RBF estd no formato das fungoes de ativagdo dos neurénios da camada intermedidria (f(.)) e na
forma como as entradas sao processadas pelos neurdnios da camada intermediaria. Na MLP é feito um
produto interno, enquanto que na RBF ¢ calculada a distancia euclidiana. O mapeamento realizado
por uma rede neural com funcoes de ativacao de base radial é dado na forma, sendo Fj(.) a saida
produzida pelo k-ésimo neurénio da camada de saida:

n
Fie(w) =Y wiio(|z — ¢;) + wro, (15.18)
j=1
onde ¢(.) é a funcao de base radial com centro em ¢; e ||.| é a norma euclidiana. A rede neural RBF

também apresenta capacidade de aproximagao universal (Park e Sandberg, 1991).
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Maquinas de Vetores-Suporte

As méquinas de vetores-suporte (SVM, do inglés support vector machines) (Vapnik, 1998) compoem
um método de aprendizado estatistico que procura superar a limitacao apresentada pelos modelos
com capacidade de aproximagao universal, ou seja, a dificuldade de definir o grau de flexibilidade do
modelo nao-paramétrico. Ao mapear os dados do problema original para um espaco de maior dimensao,
empregando métodos de kernel, o que se busca é um hiperplano que apresente margem méaxima (no caso
de problemas de classifica¢ao) ou que melhor aproxime os dados, no caso de problemas de regressao. Ao
retornar ao espago original, produz-se o mapeamento nao-linear que resolve o problema, com grau de
flexibilidade adequada. As méquinas de vetores-suporte foram originalmente concebidas para resolver
problemas de classificacao binéria, sendo posteriormente estendidas para regressao e agrupamento de
dados. Os vetores-suporte, neste caso de classificacdo bindria, sdo as amostras que definem a posicao
do hiperplano de maxima margem de separacao. Em qualquer caso, encontrar o hiperplano no espaco
expandido implica em resolver um problema de otimizacao quadratica com restricoes de igualdade
e/ou desigualdade, o qual tem solugdo tnica. Além de ter solugdo unica, a complexidade do modelo
nao depende do nimero de entradas, mas sim do nimero de vetores-suporte.

Extraindo mais da populacao a cada geracao

A populagado gerada pelos algoritmos de computacao evolutiva sdo geralmente ricas em informagao
do espago de busca a ser otimizado, além de tender a amostrar mais regioes com maior potencial de
producao de individuos com bons niveis de avaliagdo. Diante disso, algumas técnicas foram desenvol-
vidas para minimizar o nimero de avaliagoes reais da fungao-objetivo e, assim, reduzir o custo quando
se depara com fungoes-objetivo muito custosas. Essas técnicas serdao descritas brevemente a seguir.

Herancga de aptidao

Heranga de aptidao (do inglés fitness inheritance) (Smith et al., 1995) é uma técnica que estima o valor
da fungao-objetivo (fitness) de parte dos novos individuos a partir do valor j& atribuido as solugoes-
pais, geralmente se baseando nos seus blocos construtivos (do inglés building blocks) (Goldberg, 1989).
Blocos construtivos correspondem a um conceito empregado para justificar a eficicia dos algoritmos
evolutivos e remetem a pedacos de boas solugdes, ou padrdes dentro da codificacao, que contribuem
para a avaliagdo dos individuos que os contém. Sendo assim, ao longo das geragoes, esses blocos
construtivos tendem a se espalhar pela populagdo. Com isso, é possivel inferir que a dimensao do
problema original é reduzida para o niimero de blocos construtivos.

Para se avaliar os individuos a partir de blocos construtivos, deve-se inicialmente obter a média
da aptidao de todos os individuos que contém cada bloco construtivo, de acordo com a Eq. 15.19:

F(z) = % + (= 1p, (15.19)

onde f é a aptidao real do bloco construtivo, [ é o tamanho do bloco construtivo e p é a proporcao de
blocos construtivos corretos dentro do individuo.

Em (Sastry et al., 2001), foi avaliado o ganho de desempenho ao usar heranga de aptidao com a
proporg¢ao 6tima de individuos que herdam a aptidao e aqueles que tém sua aptidao calculada com
a fungdo original. Nesse estudo, concluiu-se que, com o uso de uma populagdo fixa, o nimero de
avaliagoes da fungao real pode ser reduzido em até 70%.

O desempenho da heranga de aptiddo foi também avaliado para problemas multiobjetivo (Chen
et al., 2002; Ducheyne et al., 2008). Chen et al. (2002) obtiveram um ganho na redugao das avaliagoes
de um algoritmo multiobjetivo com compartilhamento de aptidao (explicado a seguir). J& Ducheyne
et al. (2008) concluiram que o uso de heranga de aptidao em problemas nao-convexos e nao-continuos
pode afetar negativamente o desempenho do algoritmo.
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Uma outra estratégia possivel, que nao trabalha diretamente com os blocos construtivos, é utilizar
uma média ponderada da aptidao dos pais em relagdo ao quanto de cada pai o individuo absorveu
(Chen et al., 2002; Salami e Hendtlass, 2003).

Imitagao de aptidao

Imitagdo de aptiddo (do inglés fitness imitation) foi idealizada por Kim e Cho (2001) e consiste em
agrupar individuos da populacao em véarios grupos distintos, através de uma medida de dissimilaridade.
Ao agrupar os individuos, um deles serd selecionado para ser o centro do grupo, e terd sua aptidao
avaliada pela funcgao-objetivo real. Os outros individuos pertencentes ao grupo terdao sua aptidao
estimada com base na aptiddo do centro (imitacdo) e proporcional a dissimilaridade entre eles. O
algoritmo de agrupamento e a férmula de dissimilaridade podem ser escolhidos de acordo com o
problema tratado. Em (Kim e Cho, 2001), foram utilizados o método k-médias de agrupamento
(Cover e Hart, 1967) e a medida de distancia euclidiana.

Em (Bhattacharya e Lu, 2003), foi criado um algoritmo evolutivo que combina os métodos de
imitagao de aptidao com o modelo Support Vector Machine (SVM) de regressao. Ele inicia o procedi-
mento amostrando 5 vezes mais solugoes do que o tamanho total da populagao e calculando o valor
real da fung@o-objetivo desses pontos de forma a gerar um modelo de regressao utilizando o SVM.
Apés esse passo, as N melhores solugoes sao selecionadas para fazer parte da populagao inicial. A
seguir, aplica-se o processo de selecao de pais, reproducao e mutacdo, gerando novos individuos. Esses
individuos terao sua aptidao calculada através do modelo de regressao do SVM. Em seguida, a partir
da nova populagao, sao gerados m agrupamentos e a aptidao de cada novo individuo é recalculada a
partir da seguinte féormula:

F(:L') = fSVM(JZ) — pP10; — P2di — P3S4, (15.20)

onde p1, p2, p3 sdo pesos atribuidos a cada um dos fatores da equacao, fsya(x) é a aptidao calculada
via SVM, o; é o desvio padrao do valor da fungao-objetivo do cluster i ao qual o individuo pertence, d;
é a distancia euclidiana minima normalizada entre a solugao e os elementos do cluster ¢ que tiveram sua
aptidao avaliada pela fungao-objetivo original, e s; é a dispersao dos elementos do cluster 7, calculada
pela Eq. 15.21:

no._de_individuos_no_cluster_i

si = (15.21)

dimensao_do_individuo

Com as aptidoes aproximadas calculadas, encontra-se o valor 6timo atual aproximado e calcula-se
o seu valor real e também o de seus k-vizinhos mais préximos. Repete-se esse procedimento para cada
um dos m centrdides referentes aos agrupamentos construidos. Esses novos pontos calculados serao
adicionados ao modelo do SVM para ser feita uma atualizagdo do modelo de aproximagao. Finalmente,
0 processo se repete até que o critério de convergéncia seja alcangado.

Em (Jin e Sendhoff, 2004), foi criado um algoritmo parecido com o descrito acima, mas utilizando
um ensemble de redes neurais para aproximar a fungéo, calculando a funcao real apenas dos centroides
dos grupos.

Atribuicao de Aptidao - Algoritmos coevolutivos

O conceito de atribuicao de aptidao (do inglés fitness assignment) estd diretamente ligado aos algorit-
mos coevolutivos. Esses algoritmos representam um sistema de competicao entre duas populagoes que
evoluem em paralelo, onde a aptidao de cada individuo de uma populagao vai depender dos individuos
da outra populacao. Esses algoritmos sao particularmente tteis quando nao existe um objetivo de-
finido, ou seja, quando ocorre uma situagdo em que se quer saber, dados dois problemas correlatos,
quando a solugdo de um problema compete bem, ou se aplica melhor, na solugdo do outro problema.
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Dessa forma a pressao seletiva impoe alteracoes na avaliagdo durante a evolugdo, tornando o processo
dinamico e competitivo.

Uma forma de utilizar esse conceito em avaliagdo de individuos é imaginar que uma populagao é
formada pelas solugdes candidatas do problema a ser resolvido e a outra por uma série de modelos
de predigao capazes de aproximar a aptidao. Em (Schmidt e Lipson, 2008), essa ideia é estendida
adicionando uma terceira populacao que evolui o conjunto de amostras de treinamento dos preditores.

Esse algoritmo comeca com a populacao de solugoes candidatas, onde vérias iteracoes de um
algoritmo evolutivo sdo efetuadas utilizando o melhor preditor atual, até que o erro de aproximagao
da melhor solug@o obtida seja menor que um limiar. Em seguida, passa-se para a populacao de
preditores, onde eles sofrem também um processo de evolugdo (o treinamento de uma rede neural
do tipo MLP ou RBF pode ser feito através de algoritmos evolutivos também) e, periodicamente,
evoluem também a populacao de amostras de treinamento, aumentando a variabilidade de solugoes.
Idealmente, esses processos de evolugao sao feitos em paralelo.

Falsos Otimos

Muitas vezes os pontos amostrados nao sao suficientes para dar uma indicagdo de onde se encontra o
6timo global ou, ao menos, boas solugdes em uma regiao do espaco de busca que estd sendo explorada.
Mesmo que o cédlculo real do valor da fungao-objetivo (aptidao) seja feito para alguns individuos da
populacdo, a baixa amostragem em regides em que a superficie de aptidao sofre variacGes mais intensas
pode conduzir a aproximacoes equivocadas e, por consequéncia, a falsos 6timos.

Em outros casos, a taxa de amostragem pode estar adequada, mas a distribui¢do nao-uniforme
de amostras pela superficie de aptidao pode induzir uma aproximacao equivocada, a qual novamente
pode guiar o processo evolutivo a falsos 6timos.

Um exemplo ilustrativo considerando um espaco de busca de dimenséao 1 é apresentado na Figura
15.2.

Outras Aplicagoes e Técnicas

E evidente que essas estratégias de aproximacao de funcbes podem ser empregadas junto a outras
meta-heuristicas populacionais que operam em espacos de busca. Um exemplo é a otimizacao por
enxame de particulas (PSO, do inglés particle swarm optimization) (Hendtlass, 2007).

Aproximagoes da fungao-objetivo também podem ser empregadas na presenga de ambientes rui-
dosos (Branke et al., 2001), visando reduzir o efeito do ruido, e em otimiza¢ao robusta (Paenke et al.,
2006).

Uma outra contribuicao possivel da aproximagao de fungoes-objetivo pode ocorrer em cendrios em
que os 6timos locais impedem ou dificultam a localizacdo do étimo global. Nesses casos, é possivel
substituir a fun¢ado-objetivo original por uma aproximagao que procura eliminar étimos locais ou ao
menos reduzir a quantidade destes, favorecendo a busca pelo Gtimo global (Yang e Flockton, 1995;
Liang et al., 2000, 1999).

6. Problemas Dinamicos

Até este ponto do capitulo, foram apresentados problemas de otimizagao em ambientes incertos em
que: (1) existe uma variagao no valor da fungao-objetivo, em torno de seu valor real (ruido com propri-
edades estatisticas invariantes); (i7) a otimizagao deve levar em conta intervalos de valores admissiveis
para certas varidveis e parametros, buscando a robustez da solucao; (iii) a otimizacao deve se dar em
situagoes em que é invidvel ou impossivel obter o valor real da fung@o-objetivo, requerendo assim a
defini¢ao de valores aproximados. Agora, serd apresentado o quarto tipo de incerteza que pode surgir
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Figura 15.2: Exemplo da criagdo de um falso 6timo global por conta da aproximagdo de fungdo com amostragens
insuficientes em um problema de minimizagdo. Note que a forma aproximada da fun¢do-objetivo (em linha tracejada)
difere da forma real (em linha sélida) em algumas regides onde faltaram pontos de amostra. Nessa situa¢éo, o Stimo
global da fung¢do aproximada se torna o ponto localizado pelo circulo sélido, enquanto o étimo global real, representado
pelo quadrado sélido, estd em um ponto diferente da fungdo. Esse problema poderia ser solucionado com a obtencdo
de um nidmero suficiente de amostras bem localizadas, o que geralmente n3o é ficil de conseguir.

quando se resolve um problema de otimizagao: a incerteza causada por variacoes dinamicas ao longo
do tempo. Esse tipo de problema difere bastante dos outros trés, pois nao sé a intensidade de variacao
do valor da fungao-objetivo é maior, como também podem ocorrer mudangas estruturais no espago de
busca. Com uma maior intensidade de variacao da fungao-objetivo, podem resultar fenomenos como
mudancas na localizagdo de um ou mais 6timos, surgimento de novos 6timos e desaparecimento de
Otimos existentes. J4 um exemplo de mudanga estrutural estd na variagdo da dimensao do problema
de otimizagao.

Para representar esse tipo de problema, geralmente € utilizada a notacao da Eq. 15.22; onde consta
que a fungao é dependente, nao s6 do vetor de variaveis, mas também do tempo:

F(z) = f(,1), (15.22)

onde f(z,t) é a fungdo-objetivo que varia em relagao ao tempo ¢t. Note que aqui o termo tempo nao
necessariamente representa o conceito de tempo fisico, mas sim uma sequéncia de eventos discretos,
de origem interna ou externa ao sistema.

Exemplos Ilustrativos

Um exemplo de problema de otimizagdo que varia com o tempo, e que ocorre no dia-a-dia de boa
parte das pessoas que vivem em grandes cidades, é o problema de definicao de rotas na presenca de
congestionamentos do trafego urbano, citado brevemente na introducao desse capitulo. Hoje em dia,
muitos veiculos ji contam com um aparelho de GPS para facilitar a localizacdo e navegacao pela
cidade. Esses aparelhos tém a capacidade de encontrar a rota que tem o menor custo (distancia)
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entre o ponto em que o veiculo se encontra e o destino desejado. Esses algoritmos conseguem tragar
essa rota quase instantaneamente, auxiliando o motorista no caminho a seguir. Mas os aparelhos
de navegagdo nao contém informagoes sobre trafego e possiveis congestionamentos, nem mesmo a
localizagao e estado dos seméaforos, uma vez que todos esses requisitos dependem do instante em que o
motorista esta passando pelos locais. Com isso, a solu¢ao dada pelo navegador, embora 6tima quando
se consideram condigoes de trafego uniforme em todas as vias, pode vir a ter uma qualidade ruim por
conta dos imprevistos e das condigbes nao-uniformes de trafego. Em uma situagao ideal, o algoritmo
seria capaz de perceber o mais breve possivel a mudanga no ambiente de busca e reagir tracando uma
rota alternativa que evitasse imprevistos ou fatores que possam reduzir a qualidade da solugao. Claro
que, no caso de uma rota entre dois pontos, o navegador poderia facilmente recalcular uma nova rota
partindo do ponto atual em que o motorista avistou o congestionamento, uma vez que a solugao desse
problema é relativamente barata. Mas quando se trata de rotas para multiplos veiculos, sob requisitos
de otimizagao global (Ahn e Shin, 1991; Fleischmann et al., 2004), ou ciclos hamiltonianos (Guntsch e
Middendorf, 2001; Zhou et al., 2003), o problema se torna N'P-dificil. Nessas circunstancias, reiniciar
o processo de otimizagdo (supondo que o problema é estético) para cada novo estado do problema
torna-se inviavel, o que remete a técnicas de otimizacao capazes de operar sob condi¢Ges e requisitos
que variam dinamicamente.

Outro exemplo, ja citado em secGes anteriores, é o problema de escalonamento de processos com-
putacionais (Savic et al., 1997; Dellaert et al., 2000; Ingolfsson et al., 2002). Como visto, esse problema
trabalha com um nimero pré-fixado de processadores e processos, mas durante a execu¢ao da solugao
obtida pode ocorrer uma mudanca em uma etapa de algum processo, ocasionando atraso na execucao
desse, um ou mais processadores podem sair de operagao e processos novos e urgentes podem surgir
de ultima hora. Todas essas mudancas causam uma alteracdo na dimensao do problema e, portanto,
no espaco de busca, além de mover as boas solugoes ao longo do espago de busca. Adicionalmente, o
custo de execucao de cada processo pode se alterar com o passar do tempo, tornando algumas solucées
infactiveis.

Lidando com Mudancas

Um ponto comum das meta-heuristicas populacionais, incluindo os algoritmos evolutivos, é a tendéncia
de convergir para uma solu¢ao de 6timo local, que pode até ser o 6timo global. Em ambientes
variantes no tempo, isso é algo indesejavel, uma vez que o algoritmo perde a capacidade de reacao ao
se confrontar com uma mudanga mais intensa de caracteristicas do problema. Outro ponto importante
é a detecgao de que realmente houve uma mudanga na fungao-objetivo e, portanto, deve-se reavaliar as
solugbes com as quais o algoritmo estd trabalhando nesse momento. Note que simplesmente reavaliar
todas as solugoes a cada passo do algoritmo pode nao ser desejavel pelo custo computacional. Em
revisdo feita por Jin e Branke (2005), foram destacadas caracteristicas incorporadas por algoritmos
evolutivos para resolver essa situacgao, concluindo que o uso de uma ou mais dessas caracteristicas,
quando possivel, sdo desejaveis para lidar com esse tipo de problema. Essas caracteristicas sao:

e (leragao de Diversidade: um modo simples de evitar a convergéncia do algoritmo é simplesmente
inserir diversidade de tempos em tempos, ou quando uma mudanca no problema de otimizacao
for detectada.

e Manutengdo de Diversidade: de forma similar ao item anterior, mas um pouco mais elaborada,
pode-se utilizar mecanismos que promovam a capacidade de exploracdo do espago de busca, a
todo momento. Isso obviamente implica em custos computacionais adicionais para o processo
de otimizacao, visto que havera um compromisso entre o investimento voltado para localizar o
6timo global e aquele voltado para manter solucoes diversas na populagao.
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e Memdria de Solugdes: o algoritmo pode também implementar uma meméria de solugbes passa-
das que pode ser utilizada na insercao de diversidade ou de forma a reinicializar a busca diante
de mudangas no ambiente. Essa abordagem ¢é particularmente ttil em situagbes em que a mu-
danca é ciclica, e o 6timo tende a passar sempre pelos mesmos lugares, embora nem sempre
numa sequéncia previsivel.

o Abordagem Multipopulacional: ao dividir a populagao original em varias sub-populagdes, pode-
se incentivar as populagoes a se manterem afastadas entre si, explorando assim regides distintas
do espago de busca. E evidente que cada sub-populagdo pode ser composta por suas proprias
sub-populagoes, e assim por diante, numa organizagao hierarquica e aninhada.

Uma outra caracteristica, que inicialmente foi concebida com os Sistemas Imunolégicos Artificiais
(de Castro e Timmis, 2002), mais especificamente o algoritmo aiNet (de Castro e Von Zuben, 2001),
e recentemente tem sido empregada em alguns algoritmos para otimizagao em ambientes variantes no
tempo, é o controle dindmico do tamanho da populacao (de Franga et al., 2005; Blackwell, 2007). Uma
vez que é necessario manter diversidade sem perder o poder de exploragdo, os algoritmos tendem a
necessitar de uma populagdo com um tamanho maior ou menor que o inicialmente atribuido. Tendo
um controle dinamico desse tamanho, a partir de uma proposta inicial, pode-se minimizar o acréscimo
do custo computacional gerado pelas técnicas apontadas anteriormente.

Além de incorporar tais caracteristicas no algoritmo, pode ser desejavel também alterar alguns
mecanismos internos, como aqueles vinculados a operadores de mutacao, reprodugao e sele¢do, nos
algoritmos evolutivos.

A seguir, serd descrito, em linhas gerais, como cada uma dessas caracteristicas desejdveis é imple-
mentada na literatura.

Introdugao de Diversidade

Para gerar diversidade em algoritmos evolutivos, conta-se com algumas op¢oes. Em (Cobb, 1990), por
exemplo, toda vez que uma mudanca é detectada, por reavaliagdo de individuos, a taxa de mutacao
é aumentada drasticamente de forma que a variabilidade das solugoes aumente. Isso gera algumas
questdes, como o quanto essa taxa deve ser aumentada. Se aumentada demasiadamente, a busca se
torna aleatéria. Se for pequeno demais, pode néo ter o efeito desejado.

Uma alternativa é aumentar gradativamente a taxa de mutagdo (Vavak et al., 1997), de forma
controlada, e reduzi-la quando atingir niveis muito altos. De forma complementar, essas estratégias
podem ser feitas também em relagdo a intensidade da mutagdo ou ao investimento de mais recursos
na execucao de etapas de busca local.

Outra estratégia é substituir individuos por novos amostrados em regioes distintas daquelas que
estao sendo exploradas pelo algoritmo. Os individuos substituidos podem ser simplesmente os n piores
ou os mais similares, por exemplo. Essa estratégia é conhecida como imigragio (Grefenstette, 1992).

Manutengao de Diversidade

A ideia de manter diversidade ndo é exclusiva de ambientes variantes no tempo. Esse conceito ja
foi amplamente utilizado junto a meta-heuristicas populacionais para otimizagao, de forma a evitar a
convergéncia prematura para 6timos locais. Em algoritmos evolutivos isso é feito geralmente por meio
de compartilhamento de aptidao (do inglés fitness sharing) e métodos de nicho (Sareni e Krahenbuhl,
1998).

Compartilhamento de aptidao é uma metodologia aplicada principalmente em algoritmos genéticos
em que a aptidao de cada individuo é influenciada néo sé pela fungao-objetivo mas, também, pelos
individuos com aptiddes parecidas. Nesse caso, como se quer manter diversidade, reduz-se o valor
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dessa aptidao proporcional a distancia em relagdo a aptidao dos individuos mais proximos. A férmula
de aptidao entao se torna:

_ f@)

; (15.23)

onde F(x) é a aptidao calculada por meio do compartilhamento de aptiddo, f(z) é a aptidao original
e m(z) é a chamada contagem de nichos, a qual indica em quanto a aptidao serd reduzida.

O célculo da contagem de nichos é baseado em uma medida de distancia capaz de apontar o quao
préximos sao dois valores de aptidao. Note aqui que nao se esta calculando a distancia das solugoes,
mas sim do valor de suas fungoes-objetivo. A férmula para contagem de nichos é dada por:

N
m(z) =y sh(dist(f(@), f(x:)), (15.24)
i=1

onde N é o tamanho da populagio, dist(.,.) é a diferenga entre dois valores de aptidao e sh(.) é a
medida de compartilhamento, a qual deve retornar 1 se os valores de aptidao dos dois individuos forem
idénticos e 0 se a diferenca entre eles for maior que um limiar. Uma forma comum de calcular essa
medida é dada por:

Sh(d)_{l(d/as)a sed<05’ (15.25)

0 c.c.

onde d é a distancia entre os dois valores de aptidao, o5 é o limiar de distancia e a é um parametro
que regula o formato da fungdo de compartilhamento.

Apesar de inicialmente ser concebida para manter a diversidade de aptiddo na populacao, essa
técnica também pode ser utilizada para manter a diversidade de solugoes, substituindo a medida de
distancia entre os valores de aptidao por uma medida de distancia entre solugoes, no espago de busca.

Outra forma de nicho é conhecida como crowding e funciona de forma semelhante a substituicao
de individuos da populagao por novos individuos, descrito anteriormente no item de geragao de di-
versidade. A diferenca é que esse processo é feito constantemente e os individuos escolhidos para
substituicdo s@o aqueles que tém uma similaridade alta com qualquer outro individuo. Essa escolha
pode ser feita deterministicamente em toda a populagdo ou em um subconjunto da populagao.

Finalmente, cabe mencionar também a técnica de clearing, similar ao compartilhamento de aptidao
na formagao dos nichos. Essa técnica preserva a aptidao original dos k melhores individuos de cada
nicho, definidos pela distancia entre eles em termos de valor de aptidao ou em termos de suas posi¢oes
no espago de busca, e reduz a aptidao de todos os outros. Dessa forma o algoritmo ainda mantém uma
certa quantidade de bons individuos, mesmo que parecidos, para nao perder o potencial de evolucao,
mas ao mesmo tempo desfavorece a manutengao de muitos individuos similares.

Um outro método que cabe mencionar é a chamada sele¢ao termodinamica (Mori et al., 1996, 1998)
que procura manter a diversidade na etapa de selegao, ao invés de alterar a aptidao do individuo. Para
tanto, esse método utiliza uma equagdo chamada de medida de energia livre, definida pela Eq. 15.26
para problemas de minimizacao. Os individuos da geracao atual sao entao selecionados um a um para
participarem da proxima geragao de forma a minimizar o seguinte critério:

F=(E)—TH, (15.26)

onde F é o valor da energia livre da populagio, (E) é a média da aptiddo da populacdo, H é uma
medida de diversidade e T', chamado de temperatura, é um controle da taxa de diversidade desejada
para o problema.
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O termo H, referente a diversidade, é calculado baseado na frequéncia com que cada individuo,
ou parte dele, aparece na populacdo. Para o caso de codificagdo bindria, os autores definiram essa
equagao como sendo:

H=> H, (15.27)
onde D ¢é a dimensao do problema e H; é dada na forma:

Hy=— Y pilogpj, (15.28)
je{0,1}

com pj- sendo a frequéncia de ocorréncia do valor j (0 ou 1, nesse caso) na posigao ¢ do vetor solugao,
calculada pela razao do nimero de ocorréncias desse valor pelo tamanho atual da populacao ja sele-
cionada para a préxima geracao.

Outras formas de manutengao de diversidade sao propostas por Coelho et al. (2009) para o al-
goritmo evolutivo denominado evolugao diferencial, onde a diversidade das solugdes é monitorada e,
dependendo do quanto cada individuo contribui para a diversidade, ele pode sofrer tipos diferentes de
mutagao.

Memoéria de Solugoes

O uso de memoria, em um primeiro momento, pode remeter apenas aos casos em que se tem um
ambiente que muda de forma ciclica, ou seja, de tempos em tempos a solugao étima retorna a posigoes
ja visitadas. No entanto, o uso de memoria pode ser titil também em casos em que o 6timo se aproxima
de situagOes ja experimentadas anteriormente, além de permitir manter a diversidade da populacao,
ao preservar individuos que exerceram papéis relevantes num passado recente. O uso de memoria pode
ser classificado como explicita, quando se tem uma forma bem definida de como e quando armagzenar
e restaurar a memoria, e implicita, usando, por exemplo, o conceito de dominancia entre solucoes
alternativas.

Memoéria Explicita

Um método mais direto para fazer uso da memdria, proposto por Ramsey e Grefenstette (1993), é
utilizar uma base de solugoes para armazenar os melhores individuos em diferentes situagoes. De tem-
pos em tempos, o melhor individuo da populagédo é armazenado juntamente com dados que permitam
identificar o estado atual do espaco de busca. Toda vez que uma mudanca no ambiente é percebida, o
algoritmo é reinicializado com metade da populacao sendo obtida através da base de solugoes, sendo
que sao selecionados aqueles individuos que foram melhores em situacoes mais parecidas com a atual.
Esse tipo de metodologia implica que existe uma forma de comparar as varias configuragdes do am-
biente dindmico, o que nao é viavel na maioria dos problemas reais. Por exemplo, para saber se o
ambiente retornou a uma configuragao ja experimentada no passado, podem ser exigidos mais recursos
computacionais do que aqueles alocados para se buscar a solucao étima.

Uma abordagem semelhante foi adotada por Louis e Xu (1996), junto a problemas de escalona-
mento. O algoritmo armazena o melhor individuo de tempos em tempos e, ao detectar uma mudanga no
ambiente de otimizagao, o algoritmo é reinicializado com parte dos individuos pertencentes & memoria.
Essa metodologia tenta permitir que o algoritmo reinicializado contenha propostas de solugoes que ti-
veram alta qualidade em instantes anteriores do processo de otimizagao. Espera-se que alguma dessas
propostas de solucdo sirva como um bom ponto de partida para se encontrar o novo 6timo.

Vale citar também o modelo proposto por Trojanowski et al. (1997), que faz com que cada individuo
tenha uma memoria particular. Nessa memdria, sao armazenados os n iltimos ancestrais do individuo
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e, quando ocorre a mudanca no ambiente, todos esses individuos e suas respectivas memérias sao
reavaliados. Apoés a reavaliagao, o melhor entre o conjunto de ancestrais e o préprio individuo se torna
o individuo atual.

Um outro tipo de memdria explicita foi utilizado por de Franga et al. (2005) em um algoritmo
de sistemas imunoldgicos artificiais. Esse algoritmo tem uma natureza multimodal, ou seja, localiza
e mantém paralelamente miltiplos étimos. Para esse algoritmo, toda vez que um individuo supos-
tamente encontra algum 6timo local, ele é movido imediatamente para a memoria e nao passa mais
por novas otimizagdes. Quando o ambiente apresenta uma mudanga, os individuos da memdria sao
reavaliados e copiados para a populacdo principal, sofrendo novas otimizagoes em busca de novos
6timos locais. A ideia aqui é de que, ao armazenar multiplos 6timos locais, o algoritmo esté separando
amostras distribuidas pelo espago de busca e, quando ocorre uma mudanga, mesmo que o novo 6timo
global nao esteja armazenado na meméria, esse mecanismo ird inserir diversidade de forma distribuida,
auxiliando no reinicio do algoritmo.

Memoéria Implicita

Nos métodos de memdria implicita, as técnicas mais comuns envolvem o uso de poliploides (Ng e
Wong, 1995; Hadad e Eick, 1997) na codificagdo dos individuos. Poliploides sdo uma generalizagdo do
conceito de diploides em algoritmos genéticos (Goldberg e Smith, 1987). Esse tipo de representagao
conta com multiplos cromossomos por individuo, cada qual associado a um diferente fenétipo. O
fenétipo que sera expresso é a combinagao dos genes dominantes de cada um dos cromossomos do
individuo. A determinacdo da dominancia dos genes ¢é feita através de um vetor que indica, para
cada posicdo dos cromossomos, qual deles tem o gene dominante. Na hora da reprodugao, é feita
uma recombinagao entre os multiplos cromossomos de cada individuo, gerando individuos haploides.
Esses individuos haploides sao agregados através de um processo de selegao, gerando novos individuos
poliploides.

O uso desse método para ambientes variantes no tempo permite que, ao considerar solugoes com-
postas por multiplos cromossomos em conjunto com um vetor de dominancia, cada individuo acabe
armazenando diversas solugoes distintas, que podem representar memorias passadas de boas solugdes.
Essas solugoes, ao mudar o ambiente, podem assim se tornar dominantes e ajudar na localizacao do
novo 6timo.

Multipopulacao

O conceito de multipopulacgdo ja vem sendo usado muito antes de ser empregado em propostas para
ambientes variantes no tempo. O principal foco de abordagens multipopulacionais é tratar problemas
multimodais — ou seja, executar a busca simultanea por multiplos 6timos (Tsutsui et al., 1997). O
uso desse conceito pode ser muito 1til em ambientes dinamicos, pois, se bem elaborado, vai conter
implicita ou explicitamente todos os atributos considerados relevantes para algoritmos de otimizagao
em ambientes dinamicos, brevemente descritos nas segoes anteriores.

Um exemplo de multipopulagao para algoritmos genéticos em ambientes variantes no tempo foi pro-
posto por Branke et al. (2000). Esta proposta recebeu a denominagao de escoteiros auto-organizados
(do inglés self-organizing scouts) e foi baseada num algoritmo genético de bifurcagao (FGA, do inglés
forking genetic algorithm) (Tsutsui et al., 1997). O processo do FGA funciona da mesma forma que
um algoritmo genético comum, mas, quando a populagdo converge para um 46timo local, ocorre uma
bifurcagdo do espaco de busca, de modo que uma populagao fica responsével pela area onde o algo-
ritmo convergiu e uma outra populagdo por todo o resto do espago. Esse processo gera dois espagos
de busca disjuntos. Isso torna a busca pelo étimo global mais ampla. No entanto, quando se trata de
ambientes variantes no tempo, as divisoes ja realizadas no espaco de busca podem nao refletir a atual
configuracao de regides promissoras para a busca, fazendo com que algumas subpopulagdes fiquem
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restritas a realizar uma busca onde ja nao existem boas solugbes para serem localizadas. Outra con-
sequéncia da frequente variacdo do ambiente é a possivel ocorréncia de muitas bifurcagdes do espacgo
de busca, criando uma dificuldade de alocagdo de recursos computacionais para um grande nimero
de particoes do espaco de busca.

No algoritmo de escoteiros auto-organizados, o autor tenta tratar esses aspectos do FGA com as
seguintes alteragoes:

e O passo de mutagao de cada sub-populagao é restrito a particdo do espago de busca em que ela
se encontra.

e Todos os individuos sao reavaliados a cada iteragao.

e Cada sub-populacdo é formada por um individuo central (o melhor individuo) e um raio de
busca. Todos os individuos no raio de busca pertencerao a essa sub-populacao.

e Conforme o melhor individuo de cada populacao se altera, o centro da particdo do espaco de
busca o acompanha, promovendo parti¢oes dinamicas do espaco de busca.

e E promovida uma redistribuicao de individuos entre as sub-populagoes, de forma que as regioes
mais promissoras tenham mais individuos e o tamanho total da populagdo permanega fixo.

Outra abordagem multipopulacional é o chamado algoritmo genético multinacional (do inglés mul-
tinational genetic algorithm) (Ursem, 2000). Nesse algoritmo, as populagdes sdo denominadas nagées
e cada uma delas tem um governo formado pelos individuos mais representativos (nesse caso, os in-
dividuos com melhor avaliacao dentro da nacao). Finalmente, esses governantes definem o sub-espaco
de busca para a sua nacao, conforme ilustrado na figura 15.3, onde sdo destacadas as curvas de nivel
da superficie de otimizagdo. O agrupamento dos individuos é feito através de um procedimento de
detecgdo de vales e montanhas ao longo da superficie de otimizacdo. Dados dois pontos no espago
de busca, calcula-se a aptidao de algumas amostras situadas na linha formada entre eles. Um vale é
detectado quando o fitness de uma dessas amostras é menor que aquele associado aos dois pontos. Esse
procedimento é usado em trés momentos nesse algoritmo: na migracdo dos individuos entre nagoes,
na criacao de novas nagoes e na uniao de duas nagoes.

De forma similar ao algoritmo de escoteiros auto-organizados, em que existe uma populacao-pai que
controla a criacdo das outras populagoes, o algoritmo genético de balango varidvel (SBGA, do inglés
shifting balance genetic algorithm) (Wineberg e Oppacher, 2000) define uma populacdo central que
tem a responsabilidade de explorar as regioes promissoras, enquanto as sub-populagoes, denominadas
colénias, tém a fungao de procurar novas regides que ainda nao foram exploradas. O grande diferencial
desse algoritmo é em como ele mantém as sub-populagdes longe umas das outras. Para isso, ele usa uma
medida de distancia entre grupos, representada pela média da distancia entre cada individuo de uma
sub-populacao e todos os individuos pertencentes a uma outra sub-populagdo. A partir desse cdlculo,
¢é determinada a porcentagem de sobreposicao entre duas sub-populagoes. Essa informacao é utilizada
na fase de selegao de individuos para a préxima geragao, a qual visa minimizar essa sobreposi¢ao.

Populagao Auto-ajustavel

Um problema encontrado com o uso de multipopulacao estd no tamanho total da populagao junto a
cada problema de otimizagdo. Se esse nimero for muito pequeno, existirao apenas poucos individuos
por sub-populagao, o que pode fazer com que o algoritmo perca sua capacidade de exploragao, a qual
deveria ser o ponto forte da abordagem multipopulacional. Por outro lado, se esse niimero for muito
grande, o custo de otimizagdo por iteracdo tende a ser muito alto e, dessa forma, torna a busca pelo
6timo mais lenta, particularmente quando o ambiente varia a taxas elevadas.
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Figura 15.3: llustra¢do do comportamento de um algoritmo genético multinacional em um espaco de busca bidi-
mensional, onde s3o apresentadas as curvas de nivel da superficie de otimizagdo (informag&o esta no disponivel para
o algoritmo de busca). Cada vale detectado (6timo local) contém uma populagdo que se separa das demais. No caso
da figura, sdo apresentadas quatro nac¢des diferentes, sendo que a sub-populagdo mais abaixo esta identificando dois
6timos locais distintos.

A solucao para isso é contar com um controle automatico do tamanho da populacao, de forma que o
algoritmo aumente o tamanho da populagao quando detectar a necessidade de explorar mais regioces em
paralelo, ou diminua seu tamanho quando houver redundancia ou necessidade de concentrar a busca
em determinadas regides. Um algoritmo que tem essa capacidade inerente em seu funcionamento ¢ a ja
citada aiNet (de Castro e Von Zuben, 2001), que implicitamente conecta todos os seus individuos em
uma rede, onde as ligagdes entre dois individuos podem ser identificadas pela distancia entre eles. Note
que, nesse algoritmo da drea de sistemas imunoldgicos artificiais, cada individuo representa uma sub-
populagio e, diante de uma situacdo controlada (ex.: convergéncia), os individuos que estdo muito
préximo de outros sao eliminados e, em fases transitorias da busca, novos individuos sao inseridos
dentro da populacdo. Dessa forma, cada regiao do espaco de busca tende a ser explorada por apenas
uma sub-populagao de tamanho auto-ajustavel. Para mais detalhes consulte o capitulo 6, que aborda
os Algoritmos Imunoinspirados.

Outro ajuste automético do tamanho da populagao foi concebido em (Blackwell, 2007), onde um
PSO multipopulacional define o niimero de populagdes em uma dada iteragao ¢ através da seguinte
regra:

M) = 1, (15.29)

M) = M(t—1)4+1 se Myye=0 (15.30)
M(t - 1) — 1 se Mjjyre > Nexcesso ’ '

onde M (.) é o nimero de populagoes na iteracao corrente, My, € 0 nimero de populagdes livres, que
nao identificam 6timos ou sdo redundantes, e Negcesso € UM limiar para controlar o nimero desejado
de populagoes livres.
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Alteragao da Mutacao

Em algoritmos de computagao evolutiva especificos para otimizagdo em ambientes continuos, a aplicacao
da mutacao requer a definicio de um tamanho de passo para cada iteracao. Esse parametro, mesmo
em ambientes estéticos, é dificil de ser determinado. Geralmente, é desejavel um tamanho de passo
grande quando ainda se esta longe do 6timo, e que esse passo diminua com a proximidade do 6timo.
No caso de ambientes variantes no tempo, essa questao ¢ ainda mais desafiadora. Além da dificuldade
de se definir uma medida de proximidade do 6timo, o 6timo pode se deslocar de forma arbitraria e
repentina. Em (Rossi et al., 2007), foram propostas duas mutagoes auto-adaptativas para tratar desse
problema, considerando que as mudangas seguem um padrao nao-aleatdrio. Essas mutacoes utilizam
uma técnica de detec¢io de movimento conhecida como filtro de Kalman (Kalman, 1960), utilizado
geralmente para estimar o estado completo de um sistema dinamico através de observagdes de um
subconjunto de varidveis de estado e dispondo de um modelo do sistema. Uma dessas mutagoes gera
um novo individuo através de uma distribuicao gaussiana centrada na predicao de onde o étimo estara
na préxima iteracao, segundo o filtro de Kalman. A outra mutacdo modifica a mutacido gaussiana,
substituindo o valor estimado pela distribuicao gaussiana existente por uma perturbacao gaussiana de
média 0 em torno da nova previsao do 6timo.

Estratégias para teste de desempenho

Diferente dos outros ambientes incertos estudados, o ambiente variante no tempo pode contar com
alteragoes drasticas da superficie de otimizacao, incluindo até mudangas estruturais como a variacao
na dimensao do espacgo de busca. Para tanto, diversas estratégias para teste de desempenho de um
algoritmo em tais ambientes foram concebidas.

O ambiente de teste mais tradicional para problemas continuos e, consequentemente, mais utilizado
na maioria das aplicagoes de otimizacao em ambientes dinamicos, esta vinculado ao problema de picos
moéveis (Branke, 1999; Morrison e De Jong, 1999). Esse problema consiste em, dado um ntmero
pré-definido de picos (6timos locais), encontrar e perseguir os picos enquanto eles mudam sua altura,
largura e localizacdo. Existem diversos parametros que podem ser definidos para tornar o problema
mais desafiador, e um programa que cria instancias desse ambiente de teste pode ser encontrado em
http://www.aifb.uni-karlsruhe.de/ jbr/MovPeaks e http://www.cs.uwyo.edu/ wspears/morrison/DF1-
Overview.html.

Para problemas multiobjetivos, foi proposta por Farina et al. (2004) uma sistemdtica bem completa
para reutilizar problemas estaticos em ambientes variantes no tempo. Para tanto, esses ambientes
foram divididos em quatro tipos:

e Os locais dos 6timos mudam, mas seus valores nao.
e Tanto os locais dos étimos quanto seus valores mudam com o tempo.
e Os valores mudam, mas os locais dos étimos nao.

e A nova superficie de otimizacao sofre mudancas de grande monta e arbitréarias, as quais impedem
o estabelecimento de equivaléncias com a superficie de otimizagao anterior, como nos trés casos
anteriores.

Uma vez definidos esses tipos de ambientes dinamicos, foram propostas as adaptagoes necessérias
que devem ser feitas nas funcoes-objetivo do problema para que ele expresse o comportamento descrito.

Recentemente, no congresso 2009 IEEE Congress on Evolutionary Computation (IEEE CEC 2009),
uma nova metodologia para avaliacdo foi proposta com base em uma competigdo dentro do préprio
congresso. Essa metodologia procurou ser mais completa e desafiadora que as outras ja existentes,
separando os casos de ambientes variantes no tempo em sete tipos:
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e Deslocamentos pequenos nos 6timos.

e Deslocamentos grandes nos 6timos.

e Deslocamentos definidos por uma distribuigdo gaussiana.

e Mudangas provocadas por dinamicas cadticas, logo imprevisiveis a médio e longo prazos.
e Mudangas periddicas e ciclicas.

e Mudangas periddicas e ciclicas com ruido.

e Mudangas estruturais, incluindo alteracao na dimensao do problema.

Esses sete tipos foram incorporados em seis fungoes desafiadoras, originalmente estaticas. O de-
safio nessa competicdo é de nao sé o algoritmo estar preparado para reagir a mudanga no ambi-
ente, mas também ter um bom desempenho enquanto o ambiente nao se altera. Esses problemas
podem ser encontrados em http://www3.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/indez_files/CEC-09-Dynamic-
Opt/CEC09-Dyn-Opt.htm.

No caso de ambientes discretos, existem também alguns exemplos de ambientes de teste. Em
(Mori et al., 1996), foi apresentado, além do algoritmo com sele¢do termodindmica, uma proposta de
problema da mochila dinamico, que consiste em diminuir gradativamente o limite de peso da mochila.
Como a solugao 6tima para esse problema geralmente fica proxima a essa restricao de limite, isso faz
com que a solucao atual torne-se infactivel ao ocorrer uma mudanca, tornando o problema ainda mais
desafiador.

Outra proposta em ambientes discretos é a descrita por de Franca et al. (2006) para o Problema
do Caixeiro Viajante (PCV). Nesse artigo, instancias estdticas amplamente conhecidas para o PCV
sdo alteradas periodicamente, de forma que uma porcentagem da distancia entre cidades é alterada
de forma controlada, utilizando um procedimento de A-opt (Glover e Kochenberger, 2003).

Outras Aplicagoes e Técnicas

Problemas variantes no tempo sao de particular interesse em filtragem de sinais com canais variantes
no tempo (Krusienski e Jenkins, 2004; Junqueira et al., 2005, 2006). Esses filtros sdo utilizados
principalmente em transmissao e recepgao de sinais sem fio, onde ocorrem interferéncias temporais
das mais variadas formas, como mudanga de local das antenas e ruidos externos.

Uma variagao do algoritmo de otimizagao por enxame de particulas (PSO) foi proposta para o pro-
blema de sensoriamento de odores (Jatmiko et al., 2006) em robds méveis. O sensoriamento é afetado
por ruidos externos e depende de fatores temporais, como a localizagdo do robd em relagao a fonte de
odor e a intensidade do odor. O PSO também foi adaptado de outras formas, incluindo a incorporagao
de reinicios controlados (Carlisle e Dozier, 2000), o emprego de multipopulagao (Blackwell e Branke,
2004; Liang e Suganthan, 2005) e mecanismos de manuten¢ao de diversidade ou anti-convergéncia
(Li et al., 2006). Também foram utilizadas técnicas de agrupamento e busca local para aumentar a
capacidade de reagao do PSO (Li e Yang, 2009).

Outro algoritmo inspirado na natureza que também foi adaptado para casos variantes no tempo é
a dopt-aiNet (de Franga et al., 2005; de Francga e Von Zuben, 2009), que corresponde a uma varia¢ao
da aiNet citada anteriormente, e que incorporou diversos mecanismos para geracao e manutencao da
diversidade, meméria, multipopulagdo e tamanho auto-ajustavel da populagao, além da alteracao de
seus operadores de mutacao para obter um desempenho melhor durante a otimizagao.

Algoritmos inspirados em colonia de formigas (Ant Colony Optimization - ACO) (Guntsch et al.,
2001; Korosec e Sile, 2009) também foram adaptados para otimizacdo em ambientes dindmicos, tanto
para casos continuos como discretos. As principais alteragdes nesse algoritmo sao feitas diretamente
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na chamada matriz de feromoénio, que é empregada na definicao da distribuicao de probabilidades de
solucdes parciais que o algoritmo utiliza para construir uma solucao. Uma vez que é detectada uma
mudanca no ambiente, o algoritmo ativa alguma forma de alteracdo nessa matriz, visando favorecer
novamente a exploracao do espago de busca.

Adicionalmente, conceitos de multipopulagdo e parametros auto-adaptativos foram incorporados
em um algoritmo de evolugao diferencial (do inglés differential evolution) (Brest et al., 2009), sendo
este o que obteve o melhor desempenho na competicao do IEFE CEC 09 mencionada na sub-secao
anterior.

7. Conclusoes

O mundo de hoje é mais complexo e dinamico e os problemas de otimizac¢ao de interesse pratico
tendem a incorporar esta complexidade e esta dindmica. Além disso, hd uma demanda acentuada por
automacao de processos de tomada de decisao, visando o atendimento de critérios de desempenho mais
exigentes. Logo, ao se aplicar algoritmos de otimizagdo para tratar problemas reais, é necessério lidar
com incertezas que podem degradar o desempenho de tais algoritmos, o que geralmente nao ocorre no
caso de simulagoes experimentais e problemas tedricos bem definidos.

Em face dessa situagao, foram descritas neste capitulo abordagens via algoritmos evolutivos para
tratar diversos tipos de incertezas comumente encontrados. As iniciativas tendem a tornar o algoritmo
mais robusto para lidar com ambientes incertos, geralmente permitindo atenuar os efeitos da incer-
teza. Cabe mencionar que nao se busca eliminar esses efeitos, visto que em muitas situagoes alguma
degradacao de desempenho é inevitavel.

Primeiramente, foi apresentado o caso de incertezas geradas por ruidos. Quando o algoritmo
requisita uma avaliagado da fungao-objetivo, é retornado um valor deslocado em relagdo ao valor real.
Esse tipo de incerteza é comum quando existe imprecisdo na medi¢do e quando se trabalha com
equipamentos que sofrem interferéncias externas, por exemplo. Foram apresentadas diversas solugoes
da literatura, algumas bastante simples e outras mais elaboradas, de forma a minimizar o efeito desse
ruido durante a avaliagdo dos individuos da populacdo. Algumas dessas solugoes tém como objetivo
melhorar a acuidade da medigdo sem prejudicar o desempenho computacional do algoritmo.

Em seguida, tratou-se de problemas robustos que, diferente dos problemas ruidosos, apresentam
um intervalo de valores admissiveis para parametros do problema de otimizacao. Esse tipo de situacao
surge, por exemplo, em especificacoes técnicas vinculadas a qualidade de produtos em plantas indus-
triais. Logo, buscam-se solugoes de boa qualidade e que tém sua avaliacao pouco alterada quando se
consideram variagoes de parametros dentro de intervalos admissiveis. Embora tenha sido mostrado
que situagoes desse tipo podem ser abordadas de forma similar aos caso dos problemas ruidosos, exis-
tem também solucoes dedicadas, geralmente mais elaboradas e mais custosas computacionalmente,
que visam aumentar a capacidade do algoritmo em encontrar solugdes robustas.

A préxima incerteza apresentada esté associada a dificuldade de se obter o valor da fungao-objetivo,
requerendo o emprego de técnicas de aproximacao. Esses cendrios se dao quando o processo de
avaliagao da funcao-objetivo é custoso computacionalmente ou entdo em situagoes em que a fungao-
objetivo nao pode ser modelada matematicamente, de forma completa ou precisa. Amostragem de
valores de parte da populacao dos algoritmos de otimizagdo e o emprego conjunto de alguma técnica
nao-paramétrica de aproximagao de fungoes ilustram bem o enfoque das metodologias de tratamento
de incertezas neste caso.

Finalmente, como ultimo caso de incerteza, foram apresentados os problemas de otimizagdo em
ambientes dinamicos, em que se apresenta uma superficie de otimizacao que muda suas propriedades
com o passar do tempo. Existem diversos tipos de variagao dinamica que podem ser considerados. Para
solucionar esse problema, foram apresentadas caracteristicas pertinentes que um algoritmo evolutivo
deve exibir, visando detectar e reagir a mudangas. Foi mostrado também que alguns algoritmos ja
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possuem tais mecanismos de forma inerente. Também foi dado destaque ao compromisso existente
entre o uso desses mecanismos e o custo computacional: se um procedimento levar muito tempo para
ser realizado, a superficie de busca pode mudar nesse meio tempo, reduzindo o desempenho geral
do algoritmo. Por fim, foram apresentados os resultados mais recentes e tendéncias futuras a serem
investigadas.

O propdsito fundamental desse capitulo foi o de apresentar ao leitor os diversos tipos de incertezas
que podem ocorrer em problemas de otimizagdao que admitem tratamento via algoritmos evolutivos e
outras meta-heuristicas populacionais. Foi dada énfase em procedimentos que permitem adaptar esses
algoritmos aos diversos tipos de incertezas, visando atenuar os seus efeitos. Por se tratar de uma leitura
introdutdria, o leitor é convidado a consultar as referéncias bibliograficas contidas nesse capitulo para
obter um conhecimento mais aprofundado sobre otimizacao em ambientes incertos, particularmente
empregando algoritmos evolutivos.
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O mais forte argumento em favor da utilizagdo de modelos e métodos para apoio a decisdo em presenga
de critérios multiplos reside na propria realidade: os problemas reais sao intrinsecamente multidimen-
sionais, sendo expectavel que a consideracao explicita de multiplos eixos de avaliagdo do mérito das
solugodes potenciais concorra para a obtengao de solugoes mais adequadas. A complexidade dos pro-
blemas reais que surgem nas sociedades tecnoldgicas modernas é essencialmente caracterizada pela
pluralidade de perspectivas de analise, reflectindo aspectos econémicos, sociais, politicos, fisicos, de
engenharia, administrativos, psicoldgicos, éticos, estéticos, etc, num dado contexto. Dado que, em
geral, nao existe uma solugao admissivel (face a tecnologia, aos recursos disponiveis e aos requisitos
exigidos) que garanta o melhor valor em todos esses multiplos aspectos de avaliacdo, o processo de
tomada de decisoes neste tipo de problemas serd, na maioria das circunstancias, redutor se o circuns-
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crevermos & procura da solugao éptima para um desses objectivos ou para algum objectivo “agregado”,
como seja a eficiéncia do ponto de vista econémico medida por um qualquer indicador.

Os modelos para apoio a tomada de decisbes, geralmente sob a forma de modelos de programacao
matematica, bem como a percepgdo dos problemas por parte dos decisores, tornam-se, em geral,
mais realistas se os diferentes aspectos da realidade forem explicitamente considerados, construindo
uma familia coerente de critérios para avaliar as alternativas admissiveis. No entanto, note-se que os
argumentos em favor da utilizagdo de modelos que consideram explicitamente multiplos aspectos de
avaliagao das solugoes potenciais nao se esgotam em argumentos de natureza realista. As abordagens
multicritério comportam um valor acrescentado, quer na fase de estruturacao do problema e construcao
dos modelos, quer na fase de anélise critica dos resultados, ao permitir descobrir um leque de solugoes
com diferentes caracteristicas, e ndo apenas uma solucao 6ptima, estabelecendo distintos compromissos
entre os aspectos de avaliacdo. A agregagao de preferéncias multicritério contribui ainda, pelo menos
parcialmente, para a inclusdo nos modelos de investiga¢do operacional (I0) da decisdo em grupo e da
negociagdo, presentes em muitos casos reais mas historicamente ausentes dos modelos tradicionais de

I10.

De uma forma geral, subdividem-se os problemas multicritério em problemas multiatributo e mul-
tiobjectivo. O problema multiatributo refere-se usualmente aos casos em que as acgdes potenciais,
em numero finito, sdo explicitamente conhecidas, bem como os respectivos indices de mérito avaliados
segundo os vérios critérios (definigdo enumerativa). Um exemplo tipico é o problema de decisao que
consiste na escolha de um automével, de entre as alternativas disponiveis num dado mercado, em que
preco, consumo em cidade e em estrada, espaco, etc., sdo os critérios que sao tidos em conta pelo
decisor. Este problema pode ser estruturado através de uma matriz de impactos em que o elemento
genérico d;; representa o desempenho da alternativa i segundo o critério j.

Para além deste problema de escolha poderfamos considerar problemas de ordenagio (ranking),
cujo resultado seria a ordenagao - eventualmente incompleta e/ou admitindo ez-aequo - das alternativas
da melhor para a menos boa, ou problemas de categorizacao (sorting), cujo resultado seria a afectagao
de cada alternativa a uma categoria de um conjunto ordenado de categorias previamente definido.
(Roy, 1996) vai um pouco mais longe no que se refere & flexibilidade do apoio multicritério & decisao,
quando admite que em muitos casos a analise dos problemas pode conduzir apenas ao aclaramento do
processo de decisdo e/ou ao aconselhamento do decisor, ndo havendo lugar a propostas de natureza
prescritiva.

O problema de optimizacao multiobjectivo refere-se aos casos em que as acg¢les potenciais sao
definidas implicitamente por um conjunto de restrigoes (defini¢do analitica). O espago das acgdes
potenciais (espago de decisdo) é mapeado no espago dos objectivos, no qual cada solugdo (i.e., uma
instanciagdo das varidveis de decisao) tem como representacao um vector, cujos componentes sao os
correspondentes valores de cada funcao objectivo. Daqui decorre a designacdo comum de problemas
de optimizacao vectorial. Este capitulo é dedicado a este segundo tipo de problemas, focando sobre-
tudo os problemas de programacao linear multiobjectivo (PLMO) mas salientando também algumas
caracteristicas importantes de problemas lineares com varidveis inteiras e problemas nao lineares.

Os termos critério e objectivo serao usados de forma intermutével, embora pressupondo a distin¢ao
anterior, geralmente adoptada na literatura.

Perante a existéncia de multiplas fungdes objectivo, a nog¢do de solugdo éptima (que conduz ao
melhor valor admissivel para uma tnica fungéo objectivo) cede lugar & nogéo de solugdo ndo dominada.
Uma solugao ndo dominada (também designada por éptima de Pareto, eficiente ou néo inferior; uma
distingao mais formal entre estes termos serd feita mais & frente) caracteriza-se por nao existir outra
solucao admissivel (i.e., satisfazendo um dado conjunto de restri¢oes) que melhore simultaneamente
todos os objectivos: a melhoria numa funcao objectivo s6 pode ser alcancada a custa da degradacao
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do valor de pelo menos uma das outras funcées objectivo do modelo matematico.

Sendo o conceito essencial em optimizacdo multiobjectivo, o conceito de solu¢ao nao dominada
é “pobre” no sentido em que é pouco discriminante. Ou seja, as solugdbes nao dominadas sao nao
comparaveis entre si e, portanto, esta operacao de comparagao nao fornece uma recomendagao final
de qual adoptar como solucao final do problema.

Na resolug@o de um problema com uma unica fung@o objectivo o processo de pesquisa da melhor
solucao é puramente técnico, no sentido em que a solugdo éptima estd implicita no modelo, cabendo
ao algoritmo de optimizacao a sua determinagdo. Assim, ndo hd lugar a tomada de decisoes dado
que esta solugao é inequivocamente o plano a adoptar face ao modelo matematico instanciado com
um conjunto de dados. Num problema multiobjectivo torna-se necessario fazer intervir no processo
de pesquisa nao apenas meios técnicos de calcular solugoes nao dominadas mas também informacao
sobre as preferéncias do decisor, que enriquegam o conceito de solucao nao dominada de modo a
permitir discriminar entre elas. A estrutura de preferéncias do decisor representa um conjunto de
opinides, valores, convicgoes e perspectivas da realidade em causa, que configuram um modelo pessoal
da realidade sobre o qual aquele se apoia para avaliar diferentes possibilidades de acgdes potenciais.
Ou seja, nao é possivel classificar uma solugdo como boa ou mé apenas com referéncia ao modelo
matematico e as técnicas de resolugao: a qualidade de uma decisao é influenciada pelos aspectos
organizacionais, politicos, culturais, etc., subjacentes ao processo de decisdo (Roy, 1990).

O problema multiobjectivo pode entao colocar-se como a escolha, de entre os elementos do conjunto
de solugbes nao dominadas, de uma que constitua a uma solu¢cdo de compromisso aceitdvel pelo
decisor tendo em atengdo as suas preferéncias, que podem evoluir ao longo do processo de apoio a
tomada de decisoes. Este processo é entendido como uma entidade dinamica, constituida por ciclos
interactivos (muitas vezes iterativos) de geracdo de acgOes potenciais, avaliagdo, interpretagio de
informacao, alteragbes de valores, aprendizagem e adaptacao de preferéncias. Em certos casos o
modelo matematico multiobjectivo pode servir apenas para seleccionar um ntimero limitado de solucées
nao dominadas, com vista a uma andlise mais detalhada a posteriori, tendo em conta dimensoes do
problema, em muitos casos de natureza qualitativa, nao contempladas no modelo. Note-se que por
vezes nao se seleccionam para andlise a posteriori apenas solu¢oes nao dominadas do problema original,
mas também solugoes ligeiramente dominadas, consideradas indiferentes face aquelas. De facto, faz
todo o sentido nao excluir de um estudo mais detalhado, incluindo outros vectores de andlise, solugoes
que sao apenas matematicamente dominadas por alguma das seleccionadas para esse estudo, sendo
de facto indiferentes do ponto de vista pratico no que se refere aos valores das fungoes objectivo do
problema original.

Na secgao 2 sao apresentadas as nogoes basicas num contexto de programagao linear multiobjectivo.
Na seccao 3 sao apresentadas algumas extensoes a modelos de programagao linear multiobjectivo
com variaveis inteiras e programacgao nao linear multiobjectivo. Os processos de calculo de solugoes
eficientes usando funcgoes escalares substitutas sdo descritos na secgao 4. Na sec¢do 5 sdo sucintamente
descritos alguns métodos para tratar problemas de programagao linear multiobjectivo, nalguns casos
facilmente adaptaveis a problemas lineares com varidveis inteiras e problemas nao lineares. Presta-
se especial atencao as abordagens interactivas. Como ilustracdo do funcionamento de um método
interactivo, para programacao linear multiobjectivo, é descrito na sec¢ao 6 o funcionamento do método
TRIMAP - programacao linear TRI-objectivo - Método de Aprendizagem Progressiva das solugoes
nao dominadas - recorrendo a um exemplo ilustrativo. Na seccdo 7 sdo brevemente apresentadas vias
de integragao entre métodos em sistemas de apoio a decisao, visando tirar partido das caracteristicas
particulares de cada método. Na seccao 8 sao mencionados alguns casos de aplicagao com envolvimento
dos autores.
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1. Programacao Linear Multiobjectivo - Formulacao e Conceitos Fundamentais

O problema de programagao linear com multiplas fungoes objectivo consiste na optimizacao de p
fungoes objectivo lineares sujeitas a um conjunto de restrigoes lineares:
maxzp = fl(X) =C1 X = Z?:l C1’j .’L’j

max 2y = fo(x) = cax =37 c25 x5

(16.1)
masz, = () = €% = Tj1 ¢y,
diaijTi=b i=1....m
sujeito a:
z; >0 ji=1...,n
ou
Max z=f(x) =Cx
(16.2)

sujeito a: x € ¥ = {x€R": x> 0,Ax =b,b € R™}

C' é a matriz dos coeficientes das fungdes objectivo (dimensdo p X n), cujas linhas sdo os vectores cy,
(coeficientes da fungdo objectivo fi(x)). A é a matriz dos coeficientes tecnoldgicos (m x n), que se
admite, sem perda de generalidade, tendo todas as restri¢es sido convertidas em igualdades através
da introdugao de varidveis desvio (slack e surplus) auxiliares. b é o vector dos termos independentes
(genericamente recursos disponiveis para restrigoes do tipo < ou requerimentos para restri¢oes do tipo
>). Assume-se que a regido admissivel X' é nao vazia e compacta. Sem perda de generalidade, e de
modo a facilitar a notagao, considera-se que as fungoes objectivo sao todas a maximizar.

Enquanto em programacgdo com uma unica funcdo objectivo as soluc¢oes admissiveis do espago
de decisao x € X sao mapeadas em R, no caso multiobjectivo o espaco de decisao é mapeado
num espago p-dimensional F = {z = f(x) € RP : x € X'} designado por espago dos objectivos. Neste
espago cada alternativa potencial x € X' tem como representagao um vector f(x) = (z1,22,...,2) =
(f1(x), fa(x),..., fp(x)) cujos componentes sao os valores de cada funcdo objectivo para esse ponto
da regido admissivel (fig. 16.1).

Em geral, ndo existe uma solu¢do admissivel x € X’ que optimize simultaneamente todas as fungoes
objectivo. De um ponto de vista operacional, “Max”representa a operacao de determinar solugoes
eficientes.

Num contexto multiobjectivo, a nogao de solugao 6ptima cede lugar ao conceito de solugao eficiente.
Uma solugdo admissivel para um problema multiobjectivo diz-se eficiente se e s6 se (sse) ndo existir
outra solu¢do admissivel que melhore o valor de uma funcao objectivo, sem piorar o valor de, pelo
menos, outra funcao objectivo.

Definigao 1 (solugdo eficiente): Uma solugio x' € X € eficiente sse nao existe uma outra solugdo
x € X tal que fr(x) > fr(x) para todo o k(k = 1,...,p), sendo a desigualdade estrita para pelo menos
um k, fr(x) > fr(x'). Xg representa o conjunto das solugoes eficientes.

O ponto z = f(x) no espago das fungées objectivo é nao dominado (ndo inferior) sse x € Xg, ou
seja Fp={z=1f(x) € F:x € Xp}.

Em geral, enquanto o conceito de ndao dominéncia se refere ao espago das fungdes objectivo, o
conceito de eficiéncia refere-se ao espaco das varidveis de decisao, isto é a imagem de uma solucao
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Figura 16.1: O espaco de decisao e o espago dos objectivos
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Figura 16.2: Iustragao dos diferentes tipos de solugoes.

eficiente é uma solugdo nao dominada. Em problemas de programacio mateméatica multiobjectivo
(optimizacao vectorial), os conjuntos de solucoes eficientes e da respectiva imagem no espaco dos
objectivos tém geralmente um ntmero infinito de elementos.

Outra no¢ao com interesse é a de solucao fracamente eficiente, que pode considerar-se uma re-
laxacdo da anterior. Uma solucao admissivel para um problema multiobjectivo diz-se fracamente
eficiente sse nao existir outra solucao admissivel que melhore estritamente o valor de todas as fungoes

objectivo.

Definigao 2 (solugao fracamente eficiente): Uma solu¢io x' € X € fracamente eficiente sse nao
existe uma outra solugdo x € X tal que fr(x) > fr(x') para todo o k (k=1,...,p). Xpg representa
o conjunto das solugdes fracamente eficientes.

O ponto z = £(x) no espaco das fungoes objectivo € fracamente nio dominado sse x € Xpg, ou
seja Fpp = {Z = f(X) eEF:xE€ XFE}-

Note-se que, por definigdo, o conjunto de solugbes fracamente eficientes inclui as solugoes (es-
tritamente) eficientes, antes definido. De uma forma geral, por razoes de ordem prética, quando
se mencionam as solucgbes fracamente eficientes nao se estdo a considerar as solugoes estritamente
eficientes.

A fig. 16.2 ilustra os conceitos de solu¢do ndo dominada e fracamente ndo dominada, com duas
fungbes a maximizar: as solugoes sobre os segmentos AB e DFE sao fracamente ndo dominadas, excepto
os pontos B e D, enquanto as solugoes sobre os segmentos BC' e C'D sao (estritamente) ndo dominadas.
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Figura 16.3: Exemplo 1: (a) espago das varidveis de decisdo; (b) espago das fungoes objectivo

Para uma melhor ilustragéo dos conceitos de solugéo eficiente (ndo dominada) e fracamente eficiente
(fracamente ndo dominada), considere-se o seguinte exemplo ilustrativo (Climaco et al., 2003, p. 96).

FEzxemplo 1:
max f1(x) = 2521 + 2022

max fao(x) = 221 + Hxg
r1 + 29 < 50
2x1 4+ x9 < 80

sujeito a:
2x1 4 o < 220

1,29 >0

Na figura 16.3 estd representada a regiao admissivel do problema no espago das variaveis de decisao
(a) e no espago das fungdes objectivo (b). Como se pode observar, todas as solu¢oes do segmento QR
(a que corresponde Q'R’ no espago dos objectivos) optimizam a fungao objectivo f2(x), enquanto que
apenas o ponto P (P’ no espago dos objectivos) optimiza fi(x). As solugoes do segmento QR, com
excepcao do ponto @, sao fracamente eficientes. Estas solucoes sdo dominadas por @) que tem valor
igual em f5 e superior em f1, ndo havendo nenhuma solugao admissivel que melhore simultaneamente as
duas fungdes objectivo relativamente a qualquer solugao de [RQ)[. As solugdes (estritamente) eficientes
deste problema séo todos os pontos do segmento QP. No espago das fungdes objectivo, os pontos nao
dominados sdo os do segmento Q'P’.

Note-se que apesar de neste exemplo, bem como no ilustrado na fig. 16.2, as solugdes fraca-
mente eficientes estarem sobre segmentos que optimizam uma das fungoes objectivo, isto nao tem que
acontecer necessariamente em problemas com mais de duas fungées objectivo.

Solucgao ideal

Designa-se geralmente por solucao ideal z* (ou ponto utopia) a solu¢ao que optimizaria simultanea-
mente todas as fungoes objectivo, ou seja, cujas componentes sao o 6ptimo de cada fungao objectivo
na regiao admissivel, quando optimizadas separadamente. FEm geral a solucao ideal nao pertence a
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Figura 16.4: Solucao ideal do Exemplo 1.

regido admissivel (caso contrdrio o problema seria trivial, pois todas as fungoes teriam o seu ptimo
na solugao ideal), embora cada uma das componentes z; da solucao ideal seja individualmente al-
cancavel. Note-se que embora se possa definir sempre a solucao ideal z* no espago dos objectivos, nem
sempre existe a respectiva imagem no espago de decisao (ou seja, pode nao existir x*, mesmo que nao
admissivel, tal que z* = f(x*)).

A atitude de procurar uma solugdo o mais préxima possivel da solucdo ideal estd na base de
processos de cdlculos de solugdes eficientes. A solugao ideal é muitas vezes usada como o ponto de
referéncia (inatingivel) do decisor em fungdes escalares que representam uma distancia a minimizar
para determinar uma solugao eficiente de compromisso.

Na fig. 16.4 esta representada a solugao ideal para o problema do Exemplo 1.

2. Programacao Linear Inteira e Programacdo Nao Linear Multiobjectivo

A consideracao de varidveis inteiras, eventualmente apenas bindrias, em modelos de programagcao
linear multiobjectivo, bem como a existéncia de nao linearidades nas fungdes objectivo e/ou nas
restrigdes requer alguns conceitos adicionais.

A definigao de solugoes eficientes préprias comporta uma noc¢do mais restrita de solucgao eficiente
de modo a eliminar solugoes eficientes que apresentem compromissos ilimitados entre objectivos, ou
seja solugoes em que a relacao melhoria/degradagéo entre os valores das fungoes objectivo possa ser
feita arbitrariamente grande (Geoffrion, 1968).

Definigao 3 (solugao eficiente prépria): Uma solucao x' € X € eficiente prépria se é eficiente e
existe um numero finito M > 0 tal que, para cada x € X e para cada fungio fr(x), k=1,...,p com
Je(x) > fi(x), se verifica
fr(x) — fiu(x')
fix') = fi(x)

para algum j em que f;(x) < f;(x'). Xpg representa o conjunto das solugées eficientes proprias.

<M

Em programacgao linear multiobjectivo Xpp = Xr. Também em programagao linear inteira e inteira
mista todas as solugoes eficientes s@o eficientes proprias. No entanto, em problemas multiobjectivo
nao lineares podem existir solugoes eficientes nao préprias.

A fig. 16.5 ilustra o conceito de solucao eficiente nao prépria a partir da representagdo no espago
dos objectivos de dois problemas nao lineares, com ambas as fungoes a maximizar. Na fig.16.5(a) as
solugoes eficientes situam-se nos arcos AB e C'D, excluindo o ponto D que é fracamente eficiente. As
solucoes A, B e C sdo eficientes nao préprias. Na fig. 16.5(b), toda a fronteira de A a C é eficiente,
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Figura 16.5: Tlustracdo do conceito de solucao eficiente nao prépria

A

Y A

f1

Figura 16.6: Ilustracao do conceito de solucao eficiente nao suportada no caso discreto

passando pelo ponto B que é uma solugao eficiente nao prépria.
Uma outra nocao importante é a distingao entre solugoes eficientes suportadas e nao suportadas.

Defini¢do 4 (solugdo nao dominada/eficiente nao suportada): Um ponto nao dominado
7z € Fg € ndo suportado se for dominado por uma combinagdo convexa (ndo admissivel) de pon-
tos pertencentes a Fg. A um ponto z' = £(x) ndo dominado ndo suportado corresponde uma solug¢ao
X’ eficiente nao suportada. As outras solugoes eficientes dizem-se suportadas.

Em problemas de programagao linear multiobjectivo todas as solugoes eficientes sdo suportadas,
mas em problemas com F nao convexo podem ocorrer solucoes eficientes que sejam nao suportadas.
Tlustram-se em seguida os casos da programacao linear inteira, inteira mista e nao linear, multiobjec-
tivo.

A fig. 16.6 ilustra a situagao de existéncia de solugdes eficientes nao suportadas num problema
de programacao inteira, com ambas as fungbes a maximizar. As solucoes A, B e D sao eficientes
suportadas, enquanto que C' é uma solugao eficiente nao suportada porque é dominada por algumas
combinagoes convexas - ndo admissiveis - de B e D (todas as definidas pela intersec¢do do cone que
emana de C' com o segmento que une B e D).
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Figura 16.7: Solucoes eficientes nao suportadas num problema de programacao inteira mista

)

Figura 16.8: Solugoes eficientes nao suportadas num problema de programacao nao linear

A fig. 16.7 mostra a fronteira ndo dominada de um problema de programagao linear inteira mista,
com ambas as fun¢des a maximizar. A solugdo A e todas as solugdes do segmento C'D sao eficientes
suportadas; as solugbes do segmento AB, excluindo os pontos A e B, sado eficientes nao suportadas
porque sao dominadas por combinagoes convexas (nao admissiveis) de A e C; a solucao B é fracamente
eficiente porque nao existe nenhuma outra solugdo que seja estritamente melhor do que esta nas duas
fungoes objectivo, mas é dominada pela solu¢ao C' que tem valor igual em f5 e valor superior em fi.

A fig. 16.8 representa um problema nao linear, em que a fronteira ndo dominada esta representada
a trago mais grosso (de B a D). As solugoes no segmento AB, excluindo B, sao solugoes fracamente
eficientes; as solugoes desde B (exclusive) até a C' (exclusive) sao eficientes nao suportadas; a solugao
B e as solugoes do arco C'D sao eficientes suportadas.

3. Processos de Calculo de Solucdes Eficientes em Programacao Linear Multiobjectivo

Nesta secgao sao abordadas trés processos de calculo de solugoes eficientes através da optimizacao
de fungoes escalares substitutas (funges escalarizantes), que agregam temporariamente numa tnica
dimensao as p fungoes objectivo originais do modelo incluindo ainda parametros de informagao das
preferéncias do decisor. A solugao éptima da fungdo escalarizante deve ser uma solugao eficiente (em-
bora por vezes apenas possa ser garantida a obtencdo de solugdes fracamente eficientes) do problema
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multiobjectivo.
Existem diversos tipos de fungdes escalarizantes, as quais se requerem normalmente propriedades
objectivas como sejam:

e Devem gerar apenas solugoes eficientes;
e Devem poder gerar todas as solugoes eficientes;

e Devem ser independentes de solugoes nao eficientes, ou seja, nao devem ser sensiveis a alteragoes
da regiao admissivel nao eficiente;

bem como propriedades subjectivas, tais como:

e O esfor¢o computacional envolvido nao deve ser muito grande (por exemplo, para um problema
linear multiobjectivo a fungao substituta deve ser linear e a dimensao do problema nao deve ser
muito aumentada);

e Os parametros de preferéncia, quando existem, devem ter uma interpretacao simples e ndo devem
exigir do decisor grande esforgo cognitivo.

Qual o significado das fungGes escalarizantes? Dependendo do contexto, isto é, dos principios
subjacentes aos métodos onde sdo usadas, podem distinguir-se duas aproximacoes basicas para o
significado das fungdes escalarizantes:

e Constituirem apenas um mero artificio técnico para agregar temporariamente as miiltiplas
fungoes objectivo e gerar solugoes eficientes a propor ao decisor (sem preocupagdo em reflec-
tirem uma expressdo das suas preferéncias);

e Serem encaradas como a representagao analitica das preferéncias do decisor.

A apresentacao das formas de escalarizacdo mais comuns procura colocar em relevo as relagoes
existentes entre a formulagdo matematica da fungao escalar substituta e a intervenc¢ao de parametros
de preferéncia.

Optimizagao de uma das fungoes objectivo considerando as outras p — 1 como res-
trigoes

O processo mais simples de construir um problema escalar é escolher como funcao substituta a op-
timizar uma das fungdes objectivo (normalmente aquela a que o decisor atribui mais importéancia),
enquanto se estabelecem limitagdes inferiores nas outras p— 1 fungoes objectivo que sdo tratadas como
restrigdes (representando os niveis minimos que o decisor estd disposto a aceitar):

max z; = fi(x) = ¢;x

fix)=cax>e k=1,...,p, k#1 (16.3)
sujeito a:
xeX

Resolvendo (16.3) para algum ¢ e variando os valores das limitagoes ey é possivel obter todo o
conjunto das solugGes eficientes.

Demonstra-se que se x' € X for solugao éptima tinica de (16.3) para algum i, com ej qualquer,
entdo =’ é uma solugao eficiente do problema multiobjectivo (16.1) (Steuer, 1986).

A optimizacao desta fungao escalar substituta garante a obtengdo de uma solugdo eficiente do
problema multiobjectivo original (16.1) desde que a regido admissivel reduzida seja ndo vazia (o
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Figura 16.9: Optimizagao de uma fungao objectivo restringindo a outra gerando uma solucao estrita-
mente eficiente

que pode nao acontecer se os niveis minimos ey forem demasiado exigentes) e ndo existam Gptimos
alternativos da funcao objectivo escolhida para ser optimizada (caso em que apenas hé a garantia de
obter pontos fracamente eficientes).

Note-se que, sem a condigao de a solugao ser tinica, pode existir um x” € X tal que f;(x”) = fi(x)
e fr(x") > fr(x'), k # i, com desigualdade estrita para pelo menos um k, o que apenas garante que x’
seja fracamente eficiente. Juntando um termo de perturbagao a funcao objectivo do problema (16.3),
isto é, substituindo f;(x) = ¢;x por

p
CiX + Z Pk Ck X,
k=1,k#i

com p > 0 suficientemente pequenos, garante-se que a solu¢ao x’ é (estritamente) eficiente para o
problema (16.1).

A fig. 16.9 ilustra este processo de escalarizacao. A fronteira eficiente é constituida pelas solugoes
nos segmentos AB e BC. Limitando f1(x) > e; e optimizando fa(x) é obtida a solugdo eficiente E.
Note-se que E é obviamente um vértice da regiao admissivel reduzida, mas nao é um vértice da regiao
admissivel original.

No caso de existirem solugdes éptimas alternativas para (16.3) podem obter-se solugdes que nao
sao estritamente eficientes, mas apenas fracamente eficientes. Esta situacgao € ilustrada na fig. 16.10,
em que impondo f1(x) > e1 e optimizando fo(x) as solugdes no segmento C'F' sdo Gptimas alternativas
para (16.3), mas apenas C' é estritamente eficiente.

Um motivo de interesse adicional desta forma de escalarizacdo é que a varidavel dual associada a
restricao correspondente & fungdo objectivo k pode ser interpretada como a taxa de compromisso local
entre os objectivos f;(x) e fr(x) na solu¢do éptima do problema escalar (16.3). No entanto, ha que
ter especiais cuidados na interpretacao e uso desta informacao em situagoes em que a solugao seja
degenerada, dado que neste caso estes valores ndo sao tnicos (éptimos alternativos do dual).

Embora esta forma de escalarizag@o seja simples de compreender pelos decisores, captando a atitude
de dar mais importancia a uma funcao objectivo e aceitando limitagoes inferiores para as outras, a
escolha da funcgao objectivo a optimizar pode revelar-se dificil em muitos problemas. No quadro
operacional de um dado método, a fixacdo da fungdo a optimizar durante todo o processo torna o
método pouco flexivel e os resultados demasiado dependentes da fungao seleccionada.

Através do problema (16.3) é possivel obter todos os pontos da fronteira ndo dominada, quer sejam
ou nao vértices da regidao admissivel do problema original.

A informagao de preferéncias associada a este tipo de escalarizagdo consiste em:

333



334 | MANUAL DE COMPUTACAO EVOLUTIVA E METAHEURISTICA
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Figura 16.10: Optimizagao de uma funcao objectivo restringindo a outra gerando solugoes fracamente
eficientes

Figura 16.11: Optimizacdo de uma fungdo objectivo restringindo a outra: (a) num problema de
programagao inteira; (b) num problema néo linear

e Informagao inter-critérios: escolha da funcao objectivo a optimizar;
e Informacao intra-critérios: imposicao de niveis minimos para as outras fungoes objectivo.

Este processo de calculo de solugbes eficientes pode também ser aplicado a problemas de pro-
gramacao inteira, inteira mista ou nao linear multiobjectivo, permitindo obter qualquer tipo de solugao
eficiente para estes problemas.

A fig. 16.11 mostra exemplos de programagio inteira (a) e de programagcao nao linear (b) bi-
objectivo, em que se restringe fo(x) e se optimiza fi(x); em (a) obtém-se a solugao eficiente C' (nao
suportada) e em (b) obtém-se a solugdo eficiente B (néo prépria).

Soma ponderada das fungoes objectivo

Um dos processos de calculo de solugdes eficientes mais utilizado em programacao linear multiobjectivo
consiste na resolucdo de um problema escalar cuja fungao objectivo é uma soma ponderada das p
funcgoes objectivo originais considerando pesos A\ positivos:
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max z) = A f1(x) + Xafo(x) + ...+ A, fp(x Z AL CL X
(16.4)

sujeito a: x € X

O conjunto de pesos admissivel é definido por

p
A° {AERP M >0, k=1,2,. ..,p,Z)\k—l}
k=1

e o seu interior por
P
A= {AGRP ANe >0, k=1,2,. ..,p,Z)\k—l}.

Fixando um vector de pesos obtém-se uma funcao linear escalar ponderada das p fungdes objectivo, a
optimizar em X.

Demonstra-se que, em programacao linear multiobjectivo, x’ € X é uma solucao eficiente para
(16.1) sse for uma solugdo éptima para (16.4), para um vector de pesos XA € A (Steuer, 1986).

Note-se que se podem obter solucdes eficientes considerando A € AY, com algum ), = 0 (em
particular, as solugdes que optimizam individualmente cada uma das fungdes objectivo). Contudo,
nesta situagio, e caso existam Optimos alternativos, podem existir solugoes éptimas de (16.4) que sdo
apenas solucoes fracamente eficientes do problema multiobjectivo. Ou seja, x’ é uma solucio eficiente
para (16.1) se for uma solucdo éptima para (16.4), com X € A?, e uma das condigdes se verificar:

1. A€ A, ou
2. x' é solugdo tinica de (16.4) com X € A°.

A fig. 16.12 (correspondente ao Exemplo 1 apresentado atras) ilustra este processo de escalarizacao.
Optimizando a soma ponderada das funcoes objectivo cujo vector gradiente estd representado na figura
(z)) obtém-se a solucao Q. Repare-se que, neste exemplo, o uso de peso nulo para fi(x), isto é, Ay =0
e Ay = 1, conduz a solugdes dptimas alternativas para o problema (16.4) entre as quais existem solugoes
fracamente eficientes. Esta situacao corresponde & optimizacao de apenas fy(x). Como se observou
atras, todas as solugoes do segmento QR optimizam esta fungdo mas apenas o ponto () é estritamente
eficiente. As outras solugbes deste segmento sao fracamente eficientes.

O célculo de solucdes fracamente eficientes pode ser evitado substituindo o(s) peso(s) nulo(s) por
um valor positivo e bastante pequeno (por exemplo, 1073 ou 107%). No exemplo representado na
fig. 16.12, se for optimizada a soma ponderada 0.001 f1(x) + 0.999 f2(x) obtém-se apenas a solugio
eficiente Q).

Da resolugao do problema escalar (16.4) para um dado vector de pesos obtém-se sempre pelo menos
uma solugdo bésica (vértice) do problema multiobjectivo original, existindo vérios vectores de pesos
que conduzem a mesma solugao basica. No caso do exemplo anterior, todos os vectores de pesos A de
(0,1) a (8, g) conduzem ao Vertlce @ e os vectores de pesos de (8, 8) a (1,0) conduzem ao vértice P.
Para os pesos \| = % e Ny = g obtém-se simultaneamente os pontos P e @), visto que a optimizacao
da soma ponderada das fung¢oes objectivo com este vector de pesos particular conduz ao segmento PQ
(6ptimos alternativos).

E qitil analisar este processo de escalarizacao usando o quadro simplex multiobjectivo associado
a fungdo escalar soma ponderada que é optimizada na regiao admissivel original. O quadro simplex
multiobjectivo inicial (obtido acrescentando ao quadro simplex normal uma linha por cada fungao
objectivo) tem a forma:
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Figura 16.12: Optimizacao de uma soma ponderada das funges objectivo

-C 1|0
Relativamente a base B este quadro pode ser transformado em:

XN XpB
BIN I B b
CBBilN—CN 0 CBBilb

onde B e N, Cp e Cy s@o as sub-matrizes de A e de C' correspondentes as varidveis bésicas (xp) e
nao bésicas (xy), respectivamente.

Defini¢ao 5 (bases adjacentes): As bases By e By sio adjacentes sse podem ser obtidas uma a
partir da outra por uma operacdo de pivotacdo.

Definicao 6 (matriz dos custos reduzidos): A matriz dos custos reduzidos relativa & base B é
dada por W = CgB™IN — C.

Definigao 7 (base eficiente): B é uma base eficiente sse for uma base dptima do problema escalar
ponderado (16.4), para algum vector de pesos A € A, isto €, B € uma base eficiente sse o sistema
{ATW >0, A€ A} for coerente.

Definicdo 8 (varidvel nao bdsica eficiente): A varidvel nao bdsica x; € eficiente em relagdo d
base B sse existir X € A tal que

ATw >0

ATw. ;=0

onde W. ; € a coluna de W correspondente a x; (ou seja, o custo reduzido de x;j pode ser feito nulo).

A definicao 8 significa que, para uma dada base eficiente, se x; for uma varidvel nao bésica eficiente,
qualquer pivotacdo admissivel (cujo elemento pivot seja positivo, ou negativo correspondente a uma
varidvel basica degenerada) associada a x; conduz a uma base eficiente adjacente (ou seja, obtida a
partir da anterior por essa operagao de pivotacao). Se a pivotacao que conduz de uma base a outra
for ndo degenerada, os pontos extremos correspondentes a essas bases sao diferentes e a aresta que os
liga é constituida por solugoes eficientes.
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Figura 16.13: O diagrama paramétrico para um problema com 2 fungoes objectivo (exemplo 1)

Como as bases (vértices) eficientes sao conexas é possivel construir um método simplex multi-
objectivo como extensdo do método simplex (ver, por exemplo, (Steuer, 1986)), com o auxilio de
sub-problemas de teste de eficiéncia de varidveis ndo bdsicas, que calcula todas as bases (vértices)
eficientes, podendo a partir desta informacao caracterizar também arestas eficientes nao limitadas e
faces eficientes (de diferentes dimensdes).

A representacao gréfica do conjunto de pesos A que conduz a uma solugao bésica eficiente pode ser
obtida através da decomposi¢ao do diagrama paramétrico (espaco dos pesos) A. Note-se que, devido &
condicdo A\; +A2+...+ XA, =1, A pode ser representado num diagrama de dimensao p—1. Na fig. 16.13
é representado o diagrama paramétrico (unidimensional) de um problema com duas fungdes objectivo
— o Exemplo 1 apresentado atréds (ver fig. 16.12) — na situacdo em que sdo conhecidas todas as bases
eficientes (o diagrama paramétrico estd totalmente preenchido). Na fig. 16.14, o diagrama paramétrico
(bidimensional) é relativo a um problema com trés fungdes objectivo e apenas sao conhecidas as
solugoes basicas eficientes que optimizam individualmente cada fungao objectivo.

A partir do quadro simplex multiobjectivo correspondente a uma solucao bésica eficiente para
(16.1), o conjunto de pesos correspondente é definido por {)\TW >0,A€ A}. O elemento wy; da
matriz dos custos reduzidos W representa a variagdo da func¢ao objectivo fi(x) devido ao incremento
unitario da variavel nao basica x; que se torna varidvel basica. Cada coluna de W correspondente a
uma varidvel nao bésica eficiente representa uma tendéncia de variacdo unitaria das fungoes objectivo
ao longo da respectiva aresta eficiente.

A regido que engloba o conjunto de pesos correspondente a uma solugio bdsica eficiente (regiao
onde {/\TW >0, Ae A}) designa-se por regiao de indiferen¢a. O decisor pode ser indiferente a todas
as combinagoes de pesos nessa regiao, porque elas conduzem & mesma solugao eficiente (figs. 16.13 e
16.14). Uma fronteira comum a duas regices de indiferenca significa que as respectivas solugoes bésicas
eficientes estao ligadas por uma aresta eficiente, correspondente a uma varidvel ndo béasica eficiente
ser tornada varidvel bédsica. Se um ponto A € A pertence a vdrias regides de indiferenca, significa
que estas correspondem a solugoes eficientes localizadas na mesma face eficiente (esta face é apenas
fracamente eficiente se esse ponto A se situa na fronteira do diagrama paramétrico, ou seja A € A%\ A).

A anélise do diagrama paramétrico pode ser usada como um valioso utensilio na aprendizagem da
“geometria” da regidao ndo dominada. As regides de indiferenga dependem das ordens de grandeza
relativas dos valores das fungdes objectivo (ou seja, do comprimento relativo dos gradientes) e da
geometria da regiao admissivel. O tamanho da regiao de indiferenga é de algum modo uma medida da
robustez da solucao face a variacao dos pesos. Sempre que as diversas fungoes objectivo forem expressas
em unidades com ordens de grandeza muito diferentes é aconselhdvel proceder & normalizagdo das
fungoes objectivo (o que altera a decomposigao do diagrama paramétrico em termos dos espagos nele
ocupados pelas regides de indiferenga).

Esta forma de escalarizagdo é atractiva pela aparente facilidade de ser explicada aos decisores,
captando a atitude de expressar o grau de importancia que atribui a cada fungao objectivo. No entanto,
esta informagao, embora aparentemente simples, revela-se de grande dificuldade para o decisor e nao
hé garantia de que as solugdes encontradas resolvendo o problema (16.4) estejam de acordo com as
preferéncias subjacentes a especificagdo dos pesos. Por exemplo, é possivel obter a solugao eficiente
que optimiza fi(x) com A\ = 0.

Através da resolu¢do do problema (16.4) usando o método simplex sé é possivel obter vértices
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Figura 16.14: O diagrama paramétrico (para um problema com 3 fungoes objectivo) mostrando as
regioes de indiferenca correspondentes & solugdo que optimiza cada fungao objectivo

(solugbes basicas) da fronteira ndo dominada.
A informagao de preferéncias associada a este tipo de escalarizagdo consiste em:

e Informacao inter-critérios: escolhendo coeficientes de importancia relativa (pesos) para as fungoes
objectivo.

Este processo de calculo de solugbes eficientes pode também ser aplicado a problemas de pro-
gramagao inteira, inteira mista ou nao linear multiobjectivo, mas nao permite obter solugdes eficientes
nao suportadas. A fig. 16.15(a) ilustra esta situagdo com um caso de programacao inteira. Os pontos
B e D sao solugoes éptimas alternativas da fungao objectivo ponderada cujo gradiente esta represen-
tado na figura (z)). Um ligeiro aumento no peso atribuido a f; conduz apenas ao ponto D e um ligeiro
aumento no peso de fa conduz apenas ao ponto B, nao existindo nenhum vector de pesos que permita
alcangar o ponto nao dominado C' (néo suportado).

Num problema (ndo linear) em que o dominio das solugdes admissiveis é convexo e as fungoes
objectivo sdo concavas é possivel calcular-se todas as solugoes eficientes préprias utilizando pesos
estritamente positivos. Se o problema possuir solugoes eficientes nao proprias, estas podem também
ser obtidas a partir da optimizagdo de somas pesadas desde que se admita que os pesos podem ser
nulos. A fig. 16.15(b) ilustra este caso, em que os pontos A e B s6 podem ser obtidos se se considerar
um dos pesos igual a zero.

Minimizagao da distancia a um ponto de referéncia

Uma solucao de compromisso potencialmente interessante para o decisor é a que minimiza um dado
tipo de distancia a solugao ideal, ou a outro ponto de referéncia do decisor que represente os niveis de
cada fungao que gostaria de atingir (mesmo que ndo admissiveis). O que se pretende é entdo calcular
uma solucao eficiente admissivel que esteja tao perto quanto possivel (segundo uma dada métrica) das
aspiragoes do decisor.

A fig. 16.16(a) mostra os contornos de isodistancia em rela¢ao a z* para as métricas Ly (city block),
Ls (Euclideana) e Lo, (de Chebyshev). Na fig. 16.16(b), os pontos z!, z% e z°° minimizam as distancias
a solugao ideal z*, usando as métricas L1, Lo e Lo, respectivamente.
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Figura 16.15: Optimizacdo de somas ponderadas das fungdes objectivo (a) num problema de pro-
gramagao inteira e (b) num problema néo linear convexo

(a)

Figura 16.16: Métricas L1, Lo e Loo: (a) contornos de isodistancia, e (b) uso em fungoes distancia.
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Usando uma métrica Lg e tomando a solugao ideal como ponto de referéncia o problema consiste

em
min [|z* — f(x)||5
(16.5)
s.a:xe X
ou, considerando uma métrica Lg ponderada, com A > 0
min Allz* — £
(16.6)

s.a:xeX

Para 8 = 1 todos os desvios do ponto de referéncia sao tomados em consideragao na proporg¢ao directa
da sua grandeza, enquanto para 2 < [ < 0o, maiores desvios vao tendo cada vez mais importancia,
até que para 8 = oo apenas o maior desvio é tido em conta.

Seja x° solucdo do problema (16.5). Considerando o pior caso, isto é, a maior diferenca entre as
componentes dos vectores z* e £(x°) através da métrica Lo, (de Chebyshev) o problema

min{ max (2 — fk(x))} (16.7)

xeX | k=1,...p

tem como solucio x° sse x* e v° forem solugdo do problema (16.8)

min v

(16.8)
S. a xeX
v>0
De forma mais genérica pode considerar-se uma métrica Lo, ponderada (L.):
i e (2 — 16.9
min { Jmax A (2 fk(X))} (16.9)

O problema escalar (16.7) é um caso particular deste, em que todos os pesos Ay sdo iguais a 1.
Note-se que, dado um problema de programacao linear multiobjectivo, apenas resultam problemas
escalares lineares usando as métricas L1 ou Lgo.

Para garantir que as solugbes obtidas por meio de (16.9) sdo estritamente eficientes (e nao apenas
fracamente eficientes) pode usar-se a métrica de Chebyshev (ponderada) aumentada (LAS):

min <{ max Ay (25 — fk(x))} +pd (5 - fk(x))> (16.10)
k=1

xeX k=1,...,p

O segundo termo em (16.10) é uma perturbagao acrescentada ao problema min-max normal, com p
um escalar positivo suficientemente pequeno, que se destina a assegurar a eficiéncia estrita da solucao.
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Figura 16.17: Minimizacao da distancia de Chebyshev ponderada e aumentada a solucao ideal

O problema escalar (16.10) pode escrever-se de forma equivalente
P
min v+ p 3 (5 — ()
k=1

v N (2 — fr(x)) k=1,....p (16.11)
S. a: xeX
v>0

Note-se que a fungao objectivo do problema (16.11) pode ser substituida por v — p -7 _; fe(x)
visto que o termo restante é constante.

A minimizacio da distancia & solucdo ideal segundo a métrica de Chebyshev ponderada (L2,)
ou ponderada e aumentada (L2S) é ilustrada na fig. 16.17. O ponto A é a solugdo que minimiza a
distancia a z* segundo (L2,) ou (L)) considerando um vector particular de pesos A em que \; < Ag.
O vector A determina a direccao de projeccao do ponto de referéncia z* na regiao nao dominada, tal
que du/dh = )\1/)\2.

Demonstra-se que se x’ € X' é uma solugao para o problema de Chebyshev ponderado aumentado
(16.11) para algum X > 0, entdo x’ é uma solugio eficiente para o problema multiobjectivo original.
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Habitualmente usam-se pesos normalizados, i.e. A € A? = {}\ ERP: >0, k=1,...,p, ZZ=1 AL = 1}.

Considerando A € A° e a solucdo ideal deslocada z** = z* 4+ € como ponto de referéncia (em
que os € sao constantes arbitrarias estritamente positivas), (Steuer, 1986) prova que existe sempre
um p positivo que garante que qualquer solugdo eficiente de um problema com regido admissivel
poliédrica ou um conjunto discreto finito possa ser obtida a partir do problema escalar (16.11). Assim,
para p positivo suficientemente pequeno, além da optimizagao de (16.11) ser condigao suficiente de
eficiéncia — o que é vilido para o caso geral — é também condigdo necessaria para os casos referidos,
que incluem a programagao linear multiobjectivo e a programacao inteira multiobjectivo. A métrica
pesada e aumentada de Chebyshev nao permite, contudo, caracterizar por completo o conjunto das
solugoes eficientes de problemas com solugdes eficientes ndo préprias. Para estes casos, (Steuer, 1986)
propoe uma abordagem lexicografica, que também pode ser aplicada aos outros casos, mas que é mais
dificil de implementar pois sdo necessarias duas fases de optimizacdo. Na primeira fase considera-se
a métrica Lo, (ponderada) ndo aumentada, ou seja, apenas se minimiza a varidvel v. Na segunda
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fase, minimiza-se > ¥_, (2} — fr(x)) no conjunto das solu¢des que minimizam v de modo a eliminar
as solugoes fracamente eficientes obtidas na primeira fase.

Nos problemas escalares anteriores é adoptada a solugao ideal como ponto de referéncia, embora
seja possivel considerar outros pontos de referéncia (em geral, niveis de aspiracdo para cada fungao
objectivo especificados pelo decisor). Se o ponto de referéncia usado néo verificar z" > f(x) para todo
o x € X, entdo a varidvel v no problema escalar deve ser considerada sem restri¢ao de sinal (v € R).
Nestes casos podera nao se tratar da minimizacao de uma distancia, ja que z" pode atravessar a
fronteira ndo dominada e tornar-se atingivel, deixando de se poder falar em métrica de Chebyshev.
No entanto, garante-se igualmente que se obtém uma solugdo pelo menos fracamente eficiente no
programa escalar ndo aumentado e estritamente eficiente no programa escalar aumentado. Estes
programas minimizam fungoes que podem ser designadas genericamente por fungoes escalarizantes de
realizagdo (achievement scalarizing functions segundo (Lewandowski e Wierzbicki, 1988)).

A minimizacao da distancia & solugdo ideal (ou a outro ponto de referéncia que represente niveis
de aspiragao para o decisor) pode ser interpretada como a minimizacao do desconforto de obter uma
solucéo nao dominada de compromisso z° em vez do ponto ideal z*.

Através do problema (16.11) é possivel obter todos os pontos da fronteira ndo dominada de um
problema de programacao linear multiobjectivo, quer sejam ou nao vértices da regido admissivel.

A informagao de preferéncias associada a este tipo de escalarizagdo consiste em:

e Informagao intra-critérios: estabelecimento de pontos de referéncia;

e Informagao inter-critérios: coeficientes de ponderagao da métrica L.

4. Métodos multiobjectivo de apoio a decisao

Embora nao seja facil categorizar os diversos tipos de métodos de apoio a decisao multiobjectivo
propostos na literatura, uma das classificacbes mais geralmente adoptadas baseia-se na fase do processo
de decisao em que é requerida a intervengao do decisor. Assim, podem distinguir-se métodos em que:

(a) Nao ha articulagdo de preferéncias do decisor (métodos geradores). No caso de problemas de
PLMO sao geradas todas as solugoes extremas nao dominadas (e eventualmente todas as faces
nao dominadas de dimensao méxima) que sao apresentadas ao decisor para escolha da solugao
preferida, face & informacao gerada pelas sucessivas etapas de cdlculo (que nao requerem qualquer
tipo de intervencdo por parte do decisor)®.

(b) A articulacao de preferéncias do decisor é feita:

(b1) a priori (onde se destacam os métodos de fun¢do valor, ou utilidade) — inicialmente é
obtida do decisor informacao de preferéncias que serve para construir uma fungao valor
que agrega numa Unica dimensao todos os critérios explicitamente considerados no modelo.
A construcao desta fungdo valor (ou utilidade, quando hé probabilidades associadas aos
resultados de cada accdo potencial, embora esta distingdo seja muitas vezes ignorada na
literatura) tem tanto de arte como de ciéncia (Keeney e Raiffa, 1976; Yu, 1985, cap. 6).
Ou seja, apesar de existir modelacao multicritério, o problema é depois reduzido ao caso
monocritério e a optimizagao desta funcao valor conduz a solugao de compromisso 6ptima.

(b2) progressivamente (métodos interactivos) — etapas de calculo sdo alternadas com etapas
de didlogo, em que o decisor é chamado a expressar as suas preferéncias perante solugoes

! Neste caso, como a intervencao do decisor ocorre somente apés a geracio de todo o conjunto de solu¢des nao-dominadas,
também se diz que as preferéncias sao informadas a posteriori.
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que lhe sdo propostas, até se atingir uma condigao de paragem (varidvel de método para
método) que pode pressupor ou nao a existéncia de uma fungao valor implicita do decisor. A
assuncao da existéncia implicita de uma fungao valor do decisor significa que este é incapaz
de especificar a forma exacta da fungdo, mas estd em condigoes de fornecer informagao
local sobre as suas preferéncias, coerente com essa fungao, face a questoes colocadas pelo
método.

A utilizagdo de métodos geradores em problemas complexos do mundo real revela-se proibitiva. Por
um lado, o esfor¢co computacional para calcular todos os pontos extremos ndo dominados é demasiado
elevado mesmo para problemas lineares de dimensao média. Por outro, a quantidade de resultados
gerada (sem qualquer intervengao do decisor no processo) é por vezes enorme, sem que isso se traduza
num aumento da qualidade da informagao colocada a disposicao do decisor.

Os métodos que assumem a existéncia de uma fungdo valor (a ser optimizada) reflectindo as
preferéncias de um decisor racional tém sido sujeitos a muitas criticas, sobretudo com base em estudos
empiricos que demonstraram que os decisores néo sao sempre coerentes com as fungoes valor destinadas
a agregar os critérios e representar as suas preferéncias, agindo geralmente mais de acordo com a
sua propria maneira de ver o problema do que procurando conciliar esta com os axiomas que sao a
justificacao tedrica da existéncia da funcao valor (Bell e Farquhar, 1986).

Os métodos interactivos, em que existe uma articulacao progressiva das preferéncias do decisor ao
longo do processo interactivo, sdo os mais adequados para constituirem o nicleo de sistemas de apoio
a decisao para problemas multiobjectivo, pela capacidade em incorporar aprendizagem e adaptagao na
expressao de preferéncias ao longo do processo de decisdo, onde o decisor é chamado a desempenhar
um papel activo. Os métodos interactivos alternam etapas de cdlculo de solugdes nao dominadas com
etapas de didlogo, em que a intervencao do decisor é usada para guiar o processo interactivo de decisao,
reduzindo o dmbito da pesquisa e o esforco computacional associado.

Podem distinguir-se duas implementacoes de metodologias interactivas resultantes de duas con-
cepgoes basicas para o papel da interactividade:

(a) Orientada para a procura. O decisor age de acordo com uma estrutura de preferéncias pré-
existente e estavel (representada por uma func¢do valor implicita), e permanece coerente com
ela ao longo da utilizagdo da metodologia, respondendo de forma deterministica as questoes
colocadas. Ou seja, o objectivo da interacgdo é a procura de uma proposta 6ptima (que nao
depende da evolugdo do processo interactivo) face a estrutura de preferéncias, que é assim
descoberta durante o processo. Nestas circunstancias parece razoavel impor a convergéncia
matematica do método interactivo. A convergéncia é garantida e controlada pelo método.

(b) Orientada para a aprendizagem. E recusada a assuncao de que existe uma estrutura de pre-
feréncias pré-existente e estdvel com a qual o decisor é coerente. As preferéncias do decisor
podem ser parcialmente instaveis e evolutivas. O objectivo da interaccao é a aprendizagem das
preferéncias, ou seja, a clarificagdo do que, na perspectiva do decisor, possa ser uma solucao
satisfatoria. A convergéncia nao é garantida e é controlada pelo decisor, fazendo entao sentido
falar em convergéncia psicolégica (significando a identificacdo de uma solucao eficiente como
satisfatdria gragas & informagao entretanto recolhida). O processo termina com uma solucao de
compromisso satisfatéria de acordo com a informacao disponivel e a vontade do decisor quando
nao parecer possivel a emergéncia de novas intuigoes sobre o problema.

Face aos métodos geradores, os métodos interactivos revelam vantagens inequivocas quer ao redu-
zir o esfor¢co computacional, quer ao limitar o esfor¢o cognitivo imposto ao decisor. Face aos métodos
baseados em funcgoes valor (ou utilidade) os métodos interactivos evitam a obtencao prévia de in-
formacao de preferéncias para formular a funcao valor, que se supde ser a sua representagao analitica,
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permitindo a aprendizagem e a evolucao de preferéncias a medida que vai sendo reunida informacao
ao longo do processo interactivo.

A interactividade significa oferecer ao decisor um ambiente operacional que suscite a exploracao,
a reflexdo, a emergéncia de novas intuigoes, permitindo-lhe compreender com mais profundidade o
problema de decisao em causa, contribuindo para moldar e fazer evoluir as suas preferéncias no sentido
de guiar o processo de pesquisa, centrando-o nas regides onde se localizam as solugées que julga mais
interessantes, até encontrar uma solugdo de compromisso satisfatéria ou chegar a conclusao que é
necessério rever os dados iniciais e/ou o reformular o modelo mateméatico. A aprendizagem deve
ser entendida néao apenas no sentido do aumento do conhecimento disponivel, mas sobretudo no do
aperfeicoamento das capacidades do decisor de modo a fazer um uso adequado desse conhecimento.

Os métodos interactivos tendem a ser vistos como a abordagem mais adequada para o estudo des-
tes problemas: ...the future of multiple objective programming is in its interactive application (Steuer,
1986, p. 386). Por outro lado, face & acessibilidade de elevadas capacidades de célculo e potencia-
lidades graficas com custos cada vez mais acessiveis, encontra-se disponivel a base tecnoldgica para
a construgao de sistemas de apoio a decisao flexiveis conjugando as caracteristicas interactivas dos
métodos multiobjectivo com adequados ambientes de interaccao e meios graficos de apresentacao de
informacao.

Métodos interactivos em PLMO

Os métodos interactivos podem ser classificados de acordo com uma grande diversidade de parametros,
nao existindo uma categorizacio aceite de forma universal. Nesta seccao sdo apresentadas algumas
formas possiveis de categorizacdo dos métodos interactivos de PLMO. A primeira baseia-se na es-
tratégia de redugdo do &mbito da pesquisa (explicita ou implicitamente), segundo a qual se podem
distinguir métodos de (Steuer, 1986; Climaco et al., 2003):

e Reducgao progressiva da regiao admissivel;

e Redugao progressiva do diagrama paramétrico (espago dos pesos);

e Contracgao progressiva do cone dos gradientes das fungoes objectivo;
e Pesquisa direccional.

As trés primeiras estratégias reduzem progressivamente a regiao eficiente que pode ser pesquisada em
fases subsequentes.

Perante a diversidade de técnicas de calculo de solugoes eficientes, podem classificar-se os métodos
de acordo com o tipo de fungdo escalar substituta (fun¢do escalarizante) usada para agregar tempo-
rariamente os objectivos:

e Optimizacdo de uma fungado objectivo restringindo as outras;
e Soma ponderada das funcoes objectivo;
e Minimizacdo de uma distdncia a um ponto de referéncia.

A possibilidade de o decisor intervir para solicitar a realiza¢ao de uma dada operagdo em qualquer
momento do processo de decisao interactivo ou ser obrigado a uma sequéncia pré-determinada de fases
de cédlculo e de didlogo, permite classificar os métodos em:

e Nao estruturados;

e Estruturados.
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Estas classificacbes ndo s@ao mutuamente exclusivas, dado que mesmo dentro de cada parametro
de categorizagdo ha métodos que combinam diferentes estratégias de redugdo do ambito da pesquisa e
técnicas de célculo de solugdes eficientes. Por outro lado, estas classificagbes nao sao exaustivas, pois
existem métodos que ¢ dificil englobar em qualquer delas.

Seguidamente sdao brevemente descritos os métodos STEM, de Zionts e Wallenius, Interval Cri-
terion Weights, Pareto Race e TRIMAP, considerados representativos das vérias categorias anteri-
ormente apresentadas. Estes métodos sao detalhadamente descritos, com exemplos ilustrativos do
respectivo funcionamento, em (Climaco et al., 2003).

Método STEM

O Step Method (STEM), desenvolvido por Benayoun et al. (1971) é um método interactivo de redugao
da regiao admissivel. Em cada fase de didlogo, apds uma fase de cédlculo, o decisor é chamado a
especificar as quantidades que esta disposto a sacrificar nas fungdes objectivo cujos valores considera
satisfatorios de modo a melhorar as restantes. Em cada fase de célculo é minimizada uma distancia
ponderada de Chebyshev a solugao ideal.

Em cada iteracao, o problema a optimizar reflecte as escolhas do decisor feitas em iteracoes prece-
dentes, através da reducao da regiao admissivel. E apresentada ao decisor a solugao de compromisso
calculada em cada iteracdo minimizando uma distancia ponderada de Chebyshev a solucao ideal. Se
os valores das funcgoes objectivo s@ao considerados satisfatorios, o processo termina; caso contrario, o
decisor deve especificar quais pretende relaxar, e de que quantidade, por forma a melhorar os ou-
tros objectivos. A regiao admissivel é entao reduzida através das limitagoes nos valores das fungoes
objectivo (calculadas com base nas quantidades de relaxamento introduzidas pelo decisor).

O método de Zionts e Wallenius

O método de Zionts e Wallenius (1976; 1983) reduz progressivamente o diagrama paramétrico (espago
dos pesos), de acordo com as preferéncias do decisor expressas através das respostas em cada interacgao
face a comparacoes entre pares de solugoes e julgamentos sobre as tendéncias de variagdo unitaria ao
longo de arestas que tém origem na solugdo corrente e conduzem a outras solucoes nao dominadas.
Em cada fase de célculo é optimizada uma soma ponderada das fungdes objectivo.

Partindo das respostas dadas pelo decisor, o método introduz entao restrigoes no diagrama pa-
ramétrico, reduzindo progressivamente o dominio admissivel para a seleccgdo de um novo vector de
pesos. O processo termina quando o diagrama paramétrico for reduzido a uma regiao suficientemente
pequena de forma a que seja identificada uma solucao final, convergindo para o 6ptimo de uma fungao
valor implicita ndo necessariamente linear do decisor (na realidade, para o vértice eficiente que garante
o maior valor para a funcéo), ou a informacao de preferéncias expressa pelo decisor torne a solugao
actual mais interessante do que as que lhe sdo propostas para comparagao. Parte-se do principio que
as respostas do decisor nas fases de didlogo sao coerentes com essa funcao valor implicita, embora no
caso de serem detectadas incoeréncias seja dada a possibilidade de eliminar as restricoes mais antigas
no diagrama paramétrico.

O método Interval Criterion Weights

O método Interval Criterion Weights (ICW), desenvolvido por Steuer (1977; 1986), é um procedimento
interactivo que reduz progressivamente o cone dos critérios (cone convexo gerado pelos gradientes das
fungoes objectivo). Esta redugao é feita de acordo com as preferéncias manifestadas pelo decisor ao
escolher a solugao preferida numa amostra de solugoes nao dominadas que lhe é apresentada em cada
fase de didlogo. Esta amostra é obtida por técnicas de filtragem a partir de um conjunto de solucoes
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nao dominadas, de modo a colocar & apreciagdo do decisor um nimero nao muito elevado de solugoes.
Em cada fase de célculo sdo optimizadas vérias somas ponderadas das fungoes objectivo.

Por um lado, o método ICW usa vdrias combinacoes regularmente dispersas no diagrama pa-
ramétrico (espago dos pesos) para definir um conjunto de somas ponderadas, evitando assim obter
informacao sobre as preferéncias do decisor através da indicag@o explicita de pesos. Por outro lado,
este método também nao faz apelo a especificacdo de valores satisfatorios para as fungoes objectivo
usados para reduzir a regido admissivel (como, por exemplo, no STEM). A informagido dada pelo
decisor ao escolher a solugdo da amostra que corresponde mais de perto as suas preferéncias é usada
para contrair o cone dos critérios em torno do gradiente da funcao objectivo soma ponderada que
deu origem a essa solugao, resultando o cone de critérios reduzido da iteracao seguinte. O cone dos
critérios é assim gradualmente contraido e deslocado até se focar numa pequena porcao da superficie
da regiao admissivel, contendo o vértice eficiente com maior valor para a fungéo valor implicita do
decisor.

O método Pareto Race

O método Pareto Race, proposto por Korhonen e Wallenius (1988) baseado em trabalhos de Korhonen
(1987) e Korhonen e Laakso (1986b; 1986a), ¢ um método de pesquisa direccional livre, que permite
ao decisor mover-se por qualquer ponto sobre a regido eficiente. A informagao requerida ao decisor
consiste fundamentalmente na especificagdo das fungoes objectivo a melhorar alterando a direc¢ao do
movimento. As solugoes eficientes sao obtidas por meio da optimizagdo de uma funcao escalarizante
baseada em ponto de referéncia e programacao paramétrica em relagdo aos termos independentes das
restrigdes (metas nao flexiveis).

A partir de niveis de aspiragao para os valores das fungdes objectivo, especificados inicialmente
pelo decisor, é construida uma direcgao de referéncia (direc¢do que, partindo de um ponto admissivel
no espago dos objectivos, oferece uma variacao nos valores das funcgdes objectivo que estd de acordo
com as preferéncias do decisor). Esta direcgdo de referéncia é entao projectada sobre o conjunto das
solucoes eficientes, gerando uma trajectéria (subconjunto das solugoes eficientes) que é apresentada
ao decisor. O decisor pode assim percorrer a fronteira eficiente, controlando a direcgdo do movimento
(privilegiando diferentes fungdes objectivo) e a velocidade (obtendo solugdes mais ou menos préximas
umas das outras) como se estivesse a conduzir um automével (dai a denominacao Pareto Race) sobre
essa superficie.

O método TRIMAP

O método TRIMAP, desenvolvido por Climaco e Antunes (1987; 1989), é um método de pesquisa
livre baseado na aprendizagem progressiva e selectiva do conjunto das solugoes nao dominadas, que
combina a redugdo da regido admissivel com a reducdo do diagrama paramétrico (espago dos pesos).
O decisor pode especificar limitagoes inferiores para os valores da funcoes objectivo e impor restri¢oes
nos pesos. Em cada fase de cédlculo é optimizada uma soma ponderada das fungdes objectivo.

O TRIMAP combina trés procedimentos fundamentais: decomposi¢ao do diagrama paramétrico,
introducao de restricoes no espago dos objectivos e introducao de restricoes nos pesos. As limitagoes
introduzidas nos valores das fung¢oes objectivo podem ser traduzidas automaticamente para o diagrama
paramétrico, que é usado como um valioso meio para recolher e apresentar a informagao ao decisor.
Esta possibilidade é muito util dado que os decisores estdo geralmente mais a vontade quando o
didlogo é conduzido em termos dos valores das fungoes objectivo, que constitui o espaco que lhes é
mais familiar. Inicialmente sao calculadas as solugoes eficientes que optimizam cada uma das fungoes
objectivo, fornecendo ao decisor uma primeira informagao sobre a gama de valores de cada objectivo,
e a solucao eficiente que minimiza uma distancia ponderada de Chebyshev a solugao ideal. Através da
andlise comparativa dos graficos do diagrama paramétrico e do espago dos objectivos, o decisor pode
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fazer uma cobertura progressiva e selectiva do diagrama paramétrico, decidindo em cada interacc¢ao o
interesse de pesquisar solugoes em regides deste espaco ainda nao exploradas. A redugdo do ambito
da pesquisa é feita principalmente impondo limitagoes nos valores das fungdes objectivo, que sdo
traduzidas para o diagrama parameétrico.

O método TRIMAP serd analisado mais detalhadamente na seccao 6, descrevendo-se através de um
exemplo ilustrativo como o método pode constituir um utensilio para apoio a decisdo em problemas
de programagcao linear com trés fungoes objectivo.

5. 0 Método TRIMAP (programacio linear TRlobjectivo - Método de Aprendizagem
Progressiva das solucées nao dominadas)

O método TRIMAP, desenvolvido por Climaco e Antunes (1987; 1989), é um método de pesquisa
livre onde se pretende proporcionar ao decisor uma aprendizagem progressiva e selectiva do conjunto
das solugoes nao dominadas. O TRIMAP combina a redugao da regiao admissivel com a reducao do
diagrama paramétrico. O decisor pode especificar as suas preferéncias por meio do estabelecimento
de limitagoes inferiores para os valores da fungoes objectivo e da imposicao de restricées no diagrama
paramétrico.

A finalidade essencial do método é a de ajudar o decisor a eliminar os subconjuntos de solugoes nao
dominadas que nao lhe interessam, e nao a de assegurar a convergéncia para a solugao de compromisso
6ptima de uma fungao utilidade implicita, que se supde pré-existente ao processo de decisdo. O processo
interactivo termina quando o decisor considera conhecer o bastante sobre o conjunto das solu¢ées nao
dominadas, sendo sempre possivel rever decisdes e julgamentos anteriores a medida que vai sendo
reunido maior conhecimento sobre o problema. Ou seja, a informacao de preferéncias do decisor nao
necessita ser coerente em sucessivas interacgoes. Usando a terminologia de (Roy, 1987), no TRIMAP
a convergéncia (de uma fungao utilidade) deve dar lugar & criagio, de modo que o processo interactivo
seja um processo construtivo e nao a determinagao de algo pré-existente.

O TRIMAP combina trés procedimentos fundamentais: decomposicao do diagrama paramétrico,
introdugao de restri¢cées no espaco dos objectivos e introducao de restri¢oes no diagrama paramétrico.
A caracteristica mais inovadora do método é a possibilidade de traduzir as limitagbes introduzidas
nos valores das funcGes objectivo para o diagrama paramétrico, que é usado como um meio coerente
para recolher e apresentar a informacgao ao decisor. O TRIMAP é vocacionado para problemas com
trés fungdes objectivo, o que, embora constituindo uma limitacdo, permite o uso de meios graficos
adequados ao didlogo com o decisor. O principal objectivo é possibilitar ao decisor um preenchimento
progressivo e selectivo do diagrama paramétrico, que lhe dé informagao sobre a forma da superficie nao
dominada, evitando deste modo um estudo exaustivo de regioes onde os valores das fungoes objectivo
sejam muito semelhantes (o que frequentemente acontece em casos reais).

A reducao do ambito da pesquisa é feita principalmente impondo limitagdes nos valores das fungoes
objectivo (que é o tipo de informagao que menos esforgo exige da parte do decisor), que sdo traduzidas
para o diagrama paramétrico. A introducao destas limitagoes adicionais pode ainda ser usada para
obter solucées nao dominadas que nao sejam pontos extremos do poliedro admissivel. E também
possivel impor restrigoes directamente no diagrama paramétrico. Através da andlise comparativa do
diagrama paramétrico e do espago dos objectivos, o decisor pode fazer uma cobertura progressiva e
selectiva do diagrama paramétrico, decidindo em cada interaccao o interesse de pesquisar solugoes em
areas do triangulo ainda nao exploradas.

Inicialmente sao calculadas as solugoes eficientes que optimizam cada uma das fungoes objectivo,
fornecendo ao decisor uma primeira informacao sobre a gama de valores de cada objectivo. Como
informagao auxiliar é também calculada a solugao eficiente (que nao é, em geral, um vértice) que
minimiza uma distancia ponderada de Chebyshev a solugao ideal, como no método STEM.

A seleccdo dos pesos para o calculo de solugdes eficientes, pode ser feita de duas formas:
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Figura 16.18: Fluxograma do método TRIMAP
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e Directamente, em que o decisor escolhe um vector de pesos de uma zona do triangulo nao
preenchida, que lhe parece importante para continuar a pesquisa;

e Indirectamente, construindo uma fungao ponderada cujo gradiente é normal ao plano que passa
por trés solugbes nao dominadas ja calculadas escolhidas pelo decisor. Se os pesos assim obtidos
nao forem todos nao negativos, é feita uma pequena perturbagao no gradiente da fungao objectivo
ponderada por forma a assegurar essa condicao.

A introducdo de limitagoes adicionais nos valores das fungoes objectivo, e a respectiva traducao
para o diagrama paramétrico, permite que o didlogo com o decisor seja feito em termos dos valores das
fungoes objectivo acumulando a informagéo resultante no diagrama paramétrico. O estabelecimento
da limitagao adicional fi(x) > e, (ex € R, k € {1,2,3}) conduz & construgdo do problema auxiliar

max fj,(x)
(16.12)
scaaxeX, ={xeX: fi(x) <ex}

Maximizando fi(x) em X, sdo obtidas solugoes (bdsicas) 6ptimas alternativas (note-se que o gradi-
ente da fun¢do a maximizar tem a mesma direc¢do do gradiente da restri¢io adicional). Os vértices
eficientes do poliedro admissivel X, que optimizam (16.12) sao seleccionados e as sub-regides do di-
agrama paramétrico que correspondem a cada um destes pontos sao calculadas e representadas gra-
ficamente. Estas sub-regioes do diagrama paramétrico sdo as regides de indiferenga definidas por
{)\TW >0, Ae A}7 relativas a cada base eficiente alternativa. A unido de todas estas regides de
indiferenca determina a sub-regido do diagrama paramétrico onde a limitacao adicional no valor da
funcao objectivo é satisfeita. Se o decisor estiver apenas interessado em soluc¢oées nao dominadas que
satisfagam f(x) > ey, entao é suficiente restringir a pesquisa a esta sub-regido. Se o decisor pretender
impor mais do que uma limitagdo entao (16.12) é resolvido para cada uma delas e as sub-regides
correspondentes no diagrama paramétrico sdo preenchidas com diferentes padroes (ou cores) permi-
tindo assim visualizar claramente as zonas onde existem intersec¢oes. A introducgao destas limitagoes
adicionais pode também ser usada para obter solucées nao dominadas que, em geral, nao sao vértices
do poliedro admissivel original.

E também possivel eliminar regioes do diagrama paramétrico impondo limitacoes directamente na
variagao dos pesos (dos tipos A\j/A\; > u;j, 0,5 € {1,2,3}, i # J, uij € RT,ou0 < up <A\ <up <1,
com k € {1,2,3}).

O TRIMAP permite ainda percorrer faces ndo dominadas, com uma interface semelhante ao do
método Pareto Race, entre dois dos seus vértices previamente calculados. E mostrada uma linha que
avanga ou recua sobre a projeccao da face a uma velocidade controlada pelo utilizador. Os valores
das funcoes objectivo correspondentes aos pontos percorridos sao dinamicamente apresentados num
grafico de barras.

O decisor pode identificar um ponto de referéncia no espago dos objectivos e o programa calcula a
solugdo nao dominada que minimiza uma distancia ponderada de Chebyshev a esse ponto.

Em cada interaccdo de TRIMAP sao apresentados ao decisor dois graficos principais. O primeiro
é o diagrama paramétrico mostrando as regioes de indiferenga correspondentes as solugdes extremas
nao dominadas ja conhecidas. O segundo é uma projeccao do espago dos objectivos mostrando as
solucbes ndao dominadas ja calculadas. Estao também disponiveis indicadores complementares sobre
cada solugao: distancias L1, Ly e Ly, & solugdo ideal e a drea da regiao de indiferenca (percentagem
ocupada da drea total do tridngulo). Outro tipo de informagao gréfica disponivel sobre cada solucao
é o gréfico em teia de aranha (spider web), também designado por mapas de radar (radar charts) ou
estrutura em estrela (star structures), que constitui uma forma 1til de condensar as vérias dimensdes
de avaliagao num tnico grafico (Kasanen et al., 1991). O grafico em teia de aranha usado em TRIMAP
considera o ponto ideal (ou outro ponto de referéncia) no centro do grafico, fornecendo uma impressao
visual da diminuicao de distancias necessaria para atingir esse ponto.
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Figura 16.19: O diagrama paramétrico e uma projecgao do espaco dos objectivos apds a optimizacao
individual de f1, fo e f3

Exemplo ilustrativo da aplicagao do TRIMAP

Para ilustrar a aplicagio de TRIMAP a problemas lineares multiobjectivo, consideremos o seguinte
problema, com quatro varidveis de decisdo, trés fungdes objectivo a maximizar e trés restrigoes:

(3 1 2 1 1
Max | 1 -1 2 4 T2
1 5 1 2 3
L o
(2 1 4 3 21 60
s.a: |34 1 2 21 <60 x>0, xcR*
12 3 4 3 50
L oy

x5, Tg, T7 sao varidveis folga (slacks) correspondentes as restrigoes 1, 2 e 3, respectivamente.

O TRIMAP comeca por calcular as solugoes nao dominadas que optimizam separadamente cada
funcao objectivo. A fig. 16.19 mostra o diagrama paramétrico com as regides de indiferenca corres-
pondentes as solugdes que optimizam f1, fo e f3 (solugdes 1, 2 e 3, respectivamente), e a projeccao
ortogonal em f; x fo do espago dos objectivos. O valor a seguir a identificacao da solugao representa
a fungdo que é projectada (fs neste caso). O quadrado preto representa a solucdo ideal. O circulo
representa a solu¢do que minimiza uma distancia ponderada de Chebyshev a um ponto de referéncia
(inicialmente a solugdo ideal).

A andlise do diagrama paramétrico revela-nos que existe pelo menos outra solucdo alternativa a
solugao 2 que também optimiza fy. Colocando o cursor do rato na zona do diagrama paramétrico
a esquerda da regiao de indiferenca da solugdo 2, e escolhendo um vector de pesos para construir
uma soma ponderada das fungoes objectivo encontramos a solugao 4 (fig. 16.20) que é um Gptimo
alternativo da solugao 2 em relagao a fs. A aresta nao dominada que liga estas duas solugoes extremas
nao dominadas é também ja conhecida.

A tabela seguinte mostra a informagcao disponivel sobre as solugdes ndo dominadas ja conhecidas:

Solucao | fi f2 fs | Area (%) XB Lo

1 66.0 | 30.0 | -12.0 13.43 r1 = 18.0; 3 = 6.0; z7 = 14.0 | 87.0
2 51.0 | 50.0 4.0 17.01 r1 = 14.0; x4 = 9.0; x5 = 5.0 71.0
3 15.0 | -15.0 | 75.0 1.25 re = 15.0; x5 = 45.0; x7 = 20.0 | 65.0
4 12.5 | 50.0 | 25.0 7.87 xy = 12.5; x5 = 22.5; x = 35.0 | 53.5
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Figura 16.20: Célculo da solugao 4 por posicionamento do rato sobre uma zona nao coberta do
diagrama paramétrico
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Figura 16.21: Célculo da solugdo 5 optimizando uma fun¢do ponderada cujo gradiente é normal ao
plano que passa pelas solugbes 2, 3 e 4 no espago dos objectivos.

Sobre a solu¢ao que minimiza uma distancia ponderada (com pesos que se destinam a ter em conta
as ordens de grandeza em que sdo expressas as fungdes objectivo) de Chebyshev & solugio ideal estd
disponivel a informacao: f1 = 33.9; fo = 26.9; f3 = 44.2; &1 = 5.7, 29 = 7.2, z3 = 1.6, z4 = 6.3;
Lo = 32.1.

Nesta fase do processo de decisdo interactivo o método TRIMAP ¢é 1til ao possibilitar quer ex-
plorar regides nao cobertas no diagrama paramétrico, quer analisar mais detalhadamente a regiao
eventualmente j4 identificada como interessante pelo decisor.

A solucao 5 (fig. 16.21) foi calculada optimizando uma fungao ponderada cujo gradiente é normal ao
plano que passa pelas solugdes 2, 3 e 4 seleccionadas pelo decisor. A anilise do diagrama paramétrico
na fig. 16.21 revela-nos que é ja conhecida uma face nao dominada definida pelas solugdes extremas
2,4 eb.

Solucao | fi fa f3 | Area (%) XB Lo
5 18.3 | 15.0 | 71.7 17.0 ro =11.7; x4 = 6.7; x5 = 28.3 | 47.7

Para além de possibilitar uma pesquisa livre, TRIMAP é especialmente 1itil para o estabeleci-
mento de limitagdes nos valores das fungoes objectivo. Esta informagao é traduzida para o diagrama
paramétrico, sendo apresentadas as regioes correspondentes as solugdes nao dominadas que satisfazem
as restricoes impostas pelo decisor. Suponhamos que em relagdo a f; o decisor nao estd interessado
em solucoes distantes da solucao ideal mais do que 40. Esta informacgao de preferéncias corresponde
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Figura 16.22: Introducao da restricao adicional f1(x) ? 26
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Figura 16.23: Introducao das restrigdes adicionais fi(x) > 26 e fa(x) > 25.

a introduzir a restrigdo adicional fi(x) > 26, que ¢ satisfeita na regido do diagrama paramétrico as-
sinalada na fig. 16.22. As solugoes extremas 1 e 2 (bem como a solu¢ao que minimiza a distancia de
Chebyshev & solucao ideal) ja conhecidas satisfazem esta restri¢ao adicional imposta pelo decisor.

Vamos supor que o decisor escolhe, por seleccao directa (utilizando o posicionamento do rato), um
conjunto de pesos de uma zona do triangulo nao preenchida satisfazendo esta limitacao. Deste modo
¢ obtida a solucéo 6 (fig. 16.24).

A medida que vai reunindo informagao o decisor pode ir diminuindo o ambito da pesquisa, sobre-
tudo a custa da imposicao de limitacGes adicionais nas funcoes objectivo, que sao traduzidas para o
diagrama paramétrico. Suponhamos que para além de manter a informacao de preferéncias corres-
pondente a f1(x) > 26, o decisor estd agora também em condigoes de expressar uma limitagao inferior
em fy, por exemplo fa(x) > 25. Na fig. 16.23 as regides do diagrama paramétrico correspondentes a
cada limitagao sao preenchidas com tramas diferentes colocando em evidéncia a respectiva intersecgao,
onde o decisor deve prosseguir a pesquisa se pretender manter-se coerente com estas expressoes das
suas preferéncias actuais.

Pesquisando novas solugoes na regiao onde estas duas limitacoes nos valores das fungoes objectivo
sdo simultaneamente satisfeitas, encontramos a solucao 7 (fig. 16.24). Nesta situacdo conhecemos
a face ndo dominada definida pelas solugbes extremas 2-4-5; existe uma outra face definida pelas
solucoes extremas 3-5-6 que é dominada pelos pontos situados sobre as arestas 3-6 e 6-5 (comparar
com a projeccao do espago dos objectivos), e existem pelo menos duas outras faces ndo dominadas
ainda nao completamente conhecidas, uma que inclui as solugoes 2-5-6-7 e outra que inclui as solugoes
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Figura 16.24: Célculo da solugao 7 na regido onde as limitacoes f1(x) > 26 e fo(x) > 25 sdo simulta-
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Figura 16.25: Nesta situagio sdo conhecidas todas as solugoes (vértices) ndo dominadas

1-7.

De modo a tentar obter mais informagcao sobre estas faces ndo dominadas vamos supor que o decisor,
por indicagdo de um ponto — conjunto de pesos — nesta zona nao preenchida do triangulo, calculou a
solucao 8 (fig. 16.25). Na fig. 16.25 sdo conhecidas todas as solugdes extremas nao dominadas, dado
que o diagrama paramétrico esta totalmente preenchido. Note-se que nao é este, em geral, o objectivo

da aplicacao do TRIMAP.

O problema tem 8 solugoes extremas nao dominadas e existem 3 faces ndo dominadas (uma definida
pelas solugoes 2-4-5, outra por 2-5-6-8-7 e outra pelas solugdes 1-7-8).

Solugao | fi fa f3 | Area (%) XB Lo
6 29.0 | 3.0 | 73.0 23.71 xo = 13.0; 3 = 8.0; x5 = 15.0 | 47.0
7 55.5 | 47.5 | 2.0 15.09 ry =14.5; k3 =25, x4 ="7.0 | 73.0
8 48.5 | 19.5 | 37.0 4.62 xr1 =17.5; 29 = 7.0; x3 =9.5 38.0

6. Integracao entre Métodos em Sistemas de Apoio a Decisido

A experiéncia adquirida com o desenvolvimento das implementacbes computacionais e com as
aplicacoes de métodos interactivos de programacao linear multiobjectivo, bem como a andlise com-
parativa das suas caracteristicas conceptuais, fizeram surgir a necessidade de dispor de ferramentas
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computacionais mais flexiveis, capazes de constituir uma base de experimentagdo quer da adequacao
dos métodos a tipos de problemas e a fases do processo interactivo de decisdo, quer das possibilida-
des de comutagao entre métodos assegurando a méxima transferéncia de informagao, quer mesmo da
desagregacao dos métodos em procedimentos elementares. Esta linha de evolugao teve continuidade
com os ambientes interactivos TOMMIX e SOMMIX.

O TOMMIX é um ambiente interactivo vocacionado para problemas com trés fungoes objectivo,
incluindo os métodos STEM, Zionts-Wallenius, TRIMAP, Pareto Race e Interval Criterion Weights
(representativos de diferentes estratégias de redugdo do ambito da pesquisa, técnicas de célculo de
solugoes eficientes e formas de informacdo de preferéncias), onde a estrutura interna dos métodos
é respeitada (Antunes et al., 1992). A partir da avaliacdo das caracteristicas conceptuais de cada
método e das suas implementagoes isoladas foi desenvolvida a base integrada de métodos TOMMIX
que permite tirar partido da combinacao de diferentes tipos de métodos interactivos de programacao
linear multiobjectivo, tornando possivel a transferéncia de informagao entre cada um deles utilizavel
nas fases subsequentes do processo de decisdo, e usando meios de interac¢ao com o utilizador e formas
de apresentacao de resultados comuns. A base de métodos estéd especialmente adaptada (embora nao
limitada) a problemas de programagdo linear com trés fungdes objectivo, o que permite o uso de
meios graficos particularmente tteis no didlogo com o decisor. Por esta razao foi-lhe dado o nome de
TOMMIX (three-objective methods mized).

A base de métodos inclui cinco métodos interactivos de programacao linear multiobjectivo: STEM,
Zionts-Wallenius (ZW), Interval Criterion Weights (ICW), Pareto Race (PR) e TRIMAP. Estes
métodos:

e Sao representativos de diferentes estratégias para reduzir o ambito da pesquisa:
— redugdo da regidao admissivel (STEM, TRIMAP),
— redugao do espago dos pesos (ZW, TRIMAP),
— contracgao do cone dos critérios (ICW),
— pesquisa direccional (PR);

e Admitem ou nao a intervencao do utilizador para solicitar a realizagao de uma dada fun¢ao em
qualquer momento do processo interactivo:

— estruturado (STEM, ZW, ICW),
— néo estruturado (PR, TRIMAP);

e Usam diferentes técnicas de calculo de solu¢es ndo dominadas:

— soma ponderada das fungdes objectivo (ZW, ICW, TRIMAP),
— minimizacdo de uma distancia a um ponto de referéncia (STEM, PR, TRIMAP),

— programagao paramétrica em relagio aos termos independentes das metas flexiveis (PR);
e Requerem (directa ou indirectamente) distinta informacao de preferéncias do decisor:

— niveis de aspiracao para fungoes objectivo (PR, TRIMAP),

— limitagdes inferiores para fungdes objectivo (STEM, PR, TRIMAP),

— limitagdes nos pesos (TRIMAP),

— comparagoes par a par entre solugoes (ZW),

— escolha de uma solugio preferida de entre uma amostra de solugdes nao dominadas (ICW),

— avalia¢do de tendéncias de varia¢do unitdria ao longo de arestas eficientes (ZW);
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e Apresentam diferentes formas de comunicacao de informacao com utilizador.

O TOMMIX permite o uso isolado de cada método oferecendo também a possibilidade de trocar
de método em qualquer interac¢ao com o decisor. E, assim, possivel tirar partido das potencialidades
de cada método em diferentes fases do processo de decisao, captar distintas atitudes do decisor, bem
como avaliar a qualidade da aplicacdo de cada um dos métodos em problemas de decisao particulares.
Esta base de métodos de programagao linear multiobjectivo permite total flexibilidade nas transi¢oes
entre métodos, dado que as limitagdes adicionais (que reduzem o ambito da pesquisa) introduzidas
usando um dado método nao interferem com as caracteristicas fundamentais dos outros métodos.

A investigagdo tendente a estender de forma coerente este ambiente para problemas com mais
de trés fungoes objectivo deu origem ao ambiente interactivo SOMMIX (Climaco et al., 1997), que
é baseado num painel de controlo que oferece ao utilizador uma gama de comandos, constituindo
o resultado da extensdao de TOMMIX ao caso genérico de programacao linear multiobjectivo. As
ferramentas para calcular novas solugoes eficientes, bem como os processos de didlogo com o utilizador
sao do mesmo tipo dos usados no TOMMIX, onde a estrutura dos métodos era preservada. Os
comandos correspondem, no essencial, a todos os procedimentos elementares que é possivel identificar
nos métodos integrados no TOMMIX, e que podem ser usados de forma independente dos préprios
métodos. A informagao gréfica sobre as solugoes eficientes ja calculadas é fornecida sobretudo através
de gréficos de barras, spider web e projeccoes do espago dos pesos. Detalhes sobre o funcionamento e
potencialidades de utilizagdo do SOMMIX podem ser consultados em (Climaco et al., 1997).

7. Breve referéncia a estudos de aplicacao

Estas ferramentas de apoio & decisdo em problemas de programacao linear multiobjectivo tém sido
usadas na realizagao de varios estudos nas dreas dos planeamento da expansao de sistemas produtores
de energia eléctrica, planeamento da modernizagao de redes de telecomunicagoes face a introdugao de
novas tecnologias e novos servigos, e planeamento regional baseado em andlise input-output e estudo
das interacgOes energia-economia-ambiente.

Um modelo de planeamento energético considera trés fungoes objectivo quantificando o custo
total dos planos de expansdo (a minimizar), a fiabilidade do sistema produtor (a maximizar) e o
impacte ambiental (a minimizar). As varidveis de decisdo referem-se ao tipo de tecnologias de geragao
(fuel, nuclear e carvao) consideradas para a expansao do sistema produtor. As restrigdes podem
ser classificadas em trés categorias: de carga, operacionais das unidades geradoras e orcamentais.
Detalhes sobre a modelacao matematica deste problema bem como o respectivo estudo usando o
método TRIMAP podem ser consultados em (Climaco et al., 1995). Em (Climaco e Antunes, 1990)
um modelo semelhante é usado para efectuar uma andlise comparativa entre os métodos STEM,
Zionts-Wallenius e TRIMAP.

Esta abordagem foi depois aprofundada no sentido do desenvolvimento de um novo modelo pres-
tando particular atengdo quer a gestao do lado da procura, quer aos impactes ambientais. Neste caso
foram também consideradas trés funcoes objectivo a minimizar: custo total de expansao, impacte
ambiental associado & capacidade instalada e impacte ambiental associado a producdo de energia. A
gestao do lado da procura (demand-side management, DSM) é modelada como um novo grupo gera-
dor, competindo com os grupos geradores do lado da oferta. O modelo considera cinco categorias de
restrigoes relacionadas com a fiabilidade do sistema produtor, a disponibilidade das unidades gerado-
ras, a capacidade do grupo gerador equivalente DSM, a capacidade total a instalar ao longo do periodo
de planeamento e as emissoes de poluentes. As tecnologias consideradas para expansao do sistema
produtor sdo, para além do grupo equivalente DSM, fuel, carvao, nuclear e gas natural. O estudo
foi realizado o usando o método TRIMAP e os detalhes da modelacao, bem como alguns resultados
ilustrativos, podem ser vistos em (Martins et al., 1996).
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Outros dos estudos realizados dizem respeito ao planeamento estratégico da modernizacao de redes
de telecomunicagoes, face a introducdo de novas tecnologias e novos servigos. Em (Antunes et al.,
1993) é desenvolvido um modelo de programagao linear multiobjectivo baseado num diagrama de
transicao de estados (cujos nodos caracterizam uma linha de assinante num dado instante do perfodo de
planeamento). O modelo considera trés fungdes objectivo que quantificam o valor associado & evolugao
das linhas de assinante, o grau de modernizagao associado & desejabilidade de novos servigos (ambos a
maximizar), e o custo da dependéncia externa associada as estratégias de evolucdo (a minimizar). As
restrigoes expressam limitagoes inferiores para a satisfacdo da procura estimada e para a penetragao
das tecnologias de suporte, limitagGes técnicas associadas a instalacao de linhas e limitacoes de caracter
orcamental. Os resultados foram obtidos usando o método TRIMAP.

Este modelo foi depois estendido para o estudo dos cenarios de evolugao de redes de acesso de banda
larga, num contexto residencial e de pequenas e médias empresas (Antunes et al., 1998). Este modelo é
baseado numa tabela de transigoes de estado que expressa as combinagoes admissiveis de categorias de
servigo (servigo telefénico tradicional, servigo melhorado tipo acesso bésico em banda estreita ISDN,
servico comutado de banda larga assimétrico, servico comutado de banda larga simétrico, servigo
distributivo de banda larga tipo CATYV tipicamente ndo comutado e servico comutado de banda larga
avancado) e de arquitecturas tecnolégicas para a rede de acesso (par de cobre, par de cobre melhorado
tipo ADSL, hibrido fibra-coaxial HFC, FTTC).

Em (Alves et al., 1997) é apresentado um modelo de planeamento regional com quatro funcoes
objectivo, baseado no quadro input-output de uma regido de Portugal, que quantificam o consumo
privado, o nivel de emprego (ambas a maximizar), o deficit da balanga comercial da regiao e o consumo
de energia (ambas a minimizar). As restrigoes derivam de relagdes de equilibrio entre os diferentes
sectores da economia, limitagbes impostas na variacao de algumas varidveis do modelo, bem como
restrigoes definidoras (por exemplo, o consumo privado definido como uma fungdo do rendimento
das familias). A tabela input-output estd organizada em 12 sectores (uma agregagao dos 49 sectores
das contas nacionais). O output de cada sector é representado por uma varidvel de decisdo. Todas
as variaveis sao consideradas exdgenas a excepgao da formacao bruta de capital fixo e do consumo
colectivo. Este estudo foi realizado com o SOMMIX, com o intuito de demonstrar as potencialidades
no apoio a decisao de uma ferramenta baseada num painel de controlo em relacdo a métodos como o
STEM e o Zionts-Wallenius.

O TRIMAP foi usado para o estudo das interaccoes entre o sistema energético, a economia a nivel
nacional e os impactes ambientais resultantes de diferentes politicas (Antunes et al., 2002). O modelo
de programacao linear multobjectivo, baseado numa tabela input-output na qual sao considerados 44
sectores econdmicos, com dados representativos da realidade Portuguesa, inclui como fungoes objectivo
o produto interno bruto, as importacgoes de energia e a auto-produgao de electricidade. As restrigoes
dizem respeito a capacidade de armazenamento e stocks de seguranga de hidrocarbonetos, as emissoes
de CO2, ao défice piblico, as limitagoes para as exportagdes e para as importagoes, a capacidade de
producao da economia, ao valor acrescentado bruto e a balanca de pagamentos.
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Os capitulos anteriores deste livro trataram de diferentes técnicas para resolver problemas de oti-
mizagao formulados como problemas de escolha dos valores de um conjunto de varidveis de decisao
satisfazendo um conjunto de restrigoes, de forma a minimizar (ou maximizar) uma determinada fungao
(a fungdo-objetivo). Na verdade, grande parte da teoria de otimizagdo, desenvolvida ao longo do século
XX, diz respeito a problemas formulados dessa maneira.

No entanto, muitos dos problemas encontrados no mundo préatico seriam mais adequadamente
formulados em termos de muiltiplos objetivos. Por exemplo, em situacoes de projeto de sistemas de
engenharia, normalmente é importante minimizar o custo de construgao do sistema, ao mesmo tempo
em que também se faz necessario otimizar indices de desempenho diversos. Para o fim de se estabelecer
um exemplo concreto, imagine-se uma situacao de projeto de um motor elétrico. Deseja-se: minimizar
o custo de produgao do motor; minimizar o peso final do motor; maximizar a eficiéncia energética do
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motor; maximizar o conjugado eletromecanico fornecido; minimizar a interferéncia eletromagnética
induzida pelo motor em outros equipamentos; maximizar o valor da sobretensao que o motor serd
capaz de suportar, de curta e de longa duracao; etc. E importante notar que o resultado final do
projeto, que serd o motor efetivamente construido, deverd demonstrar um bom comportamento no
que diz respeito a todos esses objetivos, de forma que o procedimento de projeto nao podera se
resumir a uma otimizacdo considerando um dos objetivos apenas. Além disso, deve-se notar que
em alguma medida, os diferentes objetivos serao tipicamente contraditérios entre si. No exemplo do
motor, pode-se perceber que, dentre as diferentes alternativas de projeto final do motor, existirao
aquelas que terao menor custo de construcao e menor eficiéncia energética, e outras de maior custo
e mais eficientes. Tipicamente, ndo existird um tinico motor que seja o de menor custo construtivo
possivel e simultaneamente também o de maior eficiéncia possivel. Entao, problemas com multiplos
objetivos tipicamente colocardao para o projetista um problema de tomada de decisao que envolve a
andlise das trocas (ou trade-offs) entre objetivos.

O problema de projeto de um motor elétrico, conforme enunciado no paragrafo anterior, se en-
quadra na classe dos chamados problemas de otimiza¢do multiobjetivo. Serd visto em maior detalhe,
nas préximas sec¢oes deste capitulo, que a formulagao de tais problemas geralmente conduz a que todo
um conjunto de solucdes, chamadas solugdes eficientes', que irdo satisfazer & condicdo de otimalidade
estabelecida em termos das vérias fungées-objetivo do problema. De maneira intuitiva, pode-se ima-
ginar que essas seriam aquelas solugoes que atingiram o limite de desempenho imposto pela fisica do
problema, no sentido em que, por exemplo, para baixar o custo de produgao do motor ainda mais, em
relacdo a uma solucdo que ja seja 6tima, seja preciso sacrificar por exemplo um pouco da eficiéncia
energética do motor. Devido a multiplicidade das solugdes de problemas formulados dessa maneira, a
solucdo completa de um problema de projeto (que necessariamente deverd indicar um tnico motor a
ser fabricado, no caso do exemplo em questdo) usualmente ird envolver duas etapas: a etapa de deter-
minacao das solucoes eficientes, e a etapa de tomada de decisao, para selecdo de uma tnica solucao a
ser efetivamente implementada.

Este capitulo ira tratar especificamente da etapa de geracdo das solugoes eficientes. O capitulo
16 ird abordar a questao da tomada de decisao. E importante mencionar, neste ponto, que ha trés
abordagens gerais para a integracao da tomada de decisao em problemas de otimizagao multiobjetivo,
que seriam com a decisao sendo tomada a priori, ou progressivamente, ou ainda a posteriori. Na
primeira, a priori, os critérios a serem utilizados na tomada de decisao seriam explicitados antes
da geracao de qualquer solucgao eficiente. Esses critérios ja poderiam, portanto, ser considerados no
processo de otimizacgao, de forma a conduzir diretamente a uma tnica solugao que, além de ser eficiente,
serd também a preferida. Na segunda, progressiva, um tomador de decisao ird tomar conhecimento
das possibilidades de solucao existentes para o problema & medida em que estas forem sendo geradas,
no decorrer da execucao do algoritmo de otimizacao. Esse tomador de decisao ird entao interagir com
o algoritmo de otimizacao, guiando-o para a determinagao das solugoes eficientes que correspondam a
sua preferéncia, evitando assim a necessidade da geracao de todo o conjunto de solugoes eficientes. Por
fim, a terceira abordagem, a posteriori, ird supor que todo um conjunto de amostras do conjunto de
solugoes eficientes do problema de otimizacdo multiobjetivo devera ser gerado, para ser apresentado a
um tomador de decisdo. Esse tomador de decisao, apds examinar as diferentes solugoes contidas nesse
conjunto, ird formar sua opiniao a respeito de qual solugdo devera ser preferida.

Esta 1ltima situacdo, da tomada de decisdo a posteriori, foi assumida como contexto-padrao pela
grande maioria dos estudos envolvendo a otimizacao multiobjetivo dentro da abordagem da com-
putacdo evolutiva®. Este capitulo ird apresentar, especificamente, a abordagem da computacao evolu-

1 . ~ . P ~ . . ~ s ~ ~
Na literatura sdo encontrados os seguintes sinénimos para solugdes eficientes: solugdes Pareto-6timas, solucoes nao-

dominadas, solugoes ndo-inferiores.
2 Recentemente, tém aparecido algumas excecoes a esse padrdo; ver, por exemplo, as referéncias (Battiti e Passerini,
2010; Deb et al., 2010; Karahan e Koksalan, 2010; Kim et al., 2011).
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tiva para tratar os problemas de otimizacao multiobjetivo, de forma que serd pressuposto aqui que o
mecanismo de otimizagao deva cumprir o papel de gerar uma amostragem representativa do conjunto
de solugoes eficientes, antes de se iniciar qualquer intera¢do com um tomador de decisao.

Deve-se mencionar que, antes do aparecimento da abordagem evolutiva, ja existiam outras abor-
dagens para o problema de otimizacao em contextos envolvendo miiltiplos objetivos. Os métodos
tradicionais de otimizag@o, construidos para a minimizac¢ao de um tnico objetivo, lidam com os pro-
blemas em que existem multiplos objetivos relevantes de duas formas diferentes. Essas formas sao: (i)
constréi-se uma unica fungdo objetivo como uma soma ponderada das diversas fungoes de interesse; ou
(ii) tratam-se todos os objetivos, menos um, como restri¢oes, ficando apenas um objetivo formulado
como funcgao-objetivo a ser minimizada. Dessa forma, é possivel que uma otimizagdo de uma unica
funcao-objetivo conduza a uma solucao que seja adequada no que diz respeito a varios objetivos dife-
rentes. Ha entretanto diversas possiveis objegdes a essas abordagens, relacionadas com dificuldades de
aplicacao pratica e com a perda de solucoes possivelmente interessantes. Mas talvez a objecdo mais
importante a ser feita seja a de que os problemas com muiltiplos objetivos normalmente envolvem esco-
lhas dentre solugoes que representam diferentes compromissos entre os diferentes objetivos. Portanto,
para que a escolha seja feita adequadamente, é importante que o projetista tenha conhecimento das
alternativas disponiveis, de forma a poder comparé-las — o que significa que métodos que fornecam
como saida uma tnica solucao estardao omitindo informagao essencial a respeito do problema.

Devido a tais consideragoes, foi desenvolvida uma teoria para fundamentar a otimizagao multiobje-
tivo, inicialmente no ambito dos métodos deterministicos de otimizacao, que visava construir métodos
capazes de gerar conjuntos de solugdes pertencentes a aquele conjunto de solugoes eficientes. A 1égica
basica desses métodos consistia em reformular o problema de otimiza¢ao multiobjetivo, de forma tal a
gerar um problema de otimizagdo mono-objetivo (chamado problema escalarizado) que gerasse como
solucao um vetor de varidveis de decisdo que garantidamente pertencesse ao conjunto de solucoes efi-
cientes. Esse problema seria parametrizado de tal forma que, variando-se os parametros do problema
escalarizado, seria possivel em principio gerar todas as solugbes pertencentes ao conjunto de solugoes
eficientes. Essa abordagem, por construgao, iria requerer a execugao completa de um algoritmo de
otimizagdo mono-objetivo para gerar cada uma das solugbes pertencentes ao conjunto de solugoes
eficientes do problema multi-objetivo. As referéncias (Chankong e Haimes, 1983) e (Ehrgott, 2000)
descrevem em detalhe essa abordagem.

Com o surgimento dos Algoritmos Evolutivos, capazes de fazer evoluir simultaneamente todo um
conjunto de diferentes tentativas de solugdo — as populagoes — foi possivel elaborar técnicas para a
obtencao, em uma unica execucao do algoritmo, de todo um conjunto de solugdes que representam
diferentes compromissos entre os objetivos do problema. Essas técnicas, denominadas de MOEA,
do inglés Multi-Objective Evolutionary Algorithms, ou de EMO, do inglés Evolutionary Multicriteria
Optimization, vieram a ocupar uma posicao de destaque dentre as metodologias capazes de tratar
problemas de otimizag¢do multiobjetivo, constituindo hoje o elenco de ferramentas mais utilizado em
problemas préticos dessa natureza (Deb, 2001; Coello Coello et al., 2002).

Diversas das razoes que contribuiram para a popularidade dessa abordagem se aplicam tanto ao
caso multiobjetivo quanto ao caso em que hd uma tdnica funcao-objetivo:

1. Diversas técnicas de otimizacao multiobjetivo cldssicas requerem que os problemas sejam en-
quadrados em formulagoes especificas. Esse é o caso, por exemplo, de formulagoes que requerem
fungoes-objetivo e restrigdes lineares com variaveis inteiras, ou fungoes-objetivo e restrigoes con-
vexas, ou ainda fungoes-objetivo convexas com restri¢oes lineares, ou outras. Os MOEA nao
apresentam esse tipo de limitacdo, apresentando grande flexibilidade no que diz respeito a es-
trutura das fungoes-objetivo e restri¢oes do problema.

2. Os AFE’s sdo capazes de tratar problemas que envolvem fungoes multimodais, com multiplas
bacias de atragdo de diferentes minimos locais. A maior parte dos algoritmos de otimizagao
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tradicionais nao contém mecanismos para lidar adequadamente com esse tipo de funcao.

3. Como outras heuristicas, as técnicas de computacao evolutiva admitem que se fixe o tempo de
execugao, de forma a retornar as melhores solugoes encontradas até entdo. Embora nao haja
garantia de otimalidade exata dessas solugoes, isso torna essa classe de métodos aplicdvel em
problemas nos quais ha a limitacao do tempo disponivel para a entrega da solugao — o que
inviabilizaria o uso de diversas técnicas existentes.

4. Os AEs sdo relativamente simples em termos computacionais e faceis de implementar.

5. E f4cil combinar (hibridizar) EAs com outras técnicas de optimizagdo, tais como procura local
e outras metaheuristicas;

6. Os AEs sao facilmente adaptéveis devido ao facto do mecanismo evolutivo ser separado da
representacdo do problema. Assim, um mesmo AE poderd ser usados em diferentes tipos de
problemas, sendo normalmente necessario apenas o tratamento especifico da codificagdo das
variaveis do problema.

Uma vantagem adicional dos AE’s multiobjetivo, que nao se verifica no caso de uma tnica funcao
objetivo, reside nos ganhos computacionais associados a evolu¢ao simultanea de um grande nimero de
solugoes, que irdo gerar todo um conjunto de amostras do conjunto de solugdes eficientes do problema,
com uma unica execugao do algoritmo. A referéncia (Giel e Lehre, 2010) mostra formalmente essa
vantagem, em termos da redugdo da complexidade computacional do problema.

A Optimizagao Multi-Objectivo (MOO) constitui hoje um tema de investigagdo importante para
cientistas e engenheiros, nao sé devido a natureza multi-objectivo da maioria dos problemas do mundo
real, mas também devido ao facto de existirem ainda muitos pontos de investigacdo em aberto nesta
area.

Este capitulo estd organizado nos seguintes tépicos:

e A secao 1 formaliza o problema da otimizagao multiobjetivo, estudando sua estrutura ma-
tematica e identificando as funcoes que devem ser executadas por algoritmos de otimizagao
multiobjetivo.

e A secdo 2 apresenta os elementos construtivos bésicos dos algoritmos evolutivos multiobjetivo,
mostrando que alguns desses elementos sao idénticos a elementos analogos presentes nos algorit-
mos evolutivos mono-objetivo, enquanto outros sao especificos para o caso multiobjetivo. Essa
segao se encerra com a apresentacido dos pseudo-cédigos de dois AE’s multiobjetivo cldssicos, o
NSGA-II (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm IT) e o SPEA2 (Strength Pareto Evoluti-
onary Algorithm 2).

e A secgao 3 discute algumas fungoes que vém sendo incorporadas a versoes recentes de algoritmos
evolutivos multiobjetivo, procurando também indicar algumas questoes que sao tema de pesquisa
corrente na area.
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1. Otimizacao Multiobjetivo

No capitulo 1, os problemas de otimizagao foram definidos como:

x* = arg min f(x)

g2(x) < 0 (17.1)
sujeito a:

Im (X) <0

Essa formulagao ainda se aplica aos problemas de otimizacao multiobjetivo. O problema é formulado,
nesse caso, como a questao de determinar o vetor x* que minimiza f(x). Novamente, as fungoes de
restrigdo g1(x) a g, (x) serao definidas como fungoes que sdo satisfeitas quando sdo menores ou iguais
a zero. A diferenga em relagdo ao caso de um tnico objetivo é que agora f(x) passa a ser definido
como um vetor de fungdes-objetivo:

fp(x)
Imediatamente se coloca a questdao: o que significa a minimiza¢do nesta nova situagao? Um ponto
central da teoria de otimizacao multiobjetivo é a definicdo de minimo a ser adotada.

Cabe em primeiro lugar examinar por qué essa dificuldade néo ocorria (ou, pelo menos, nio ficava
aparente) quando o problema tinha apenas uma fungao objetivo. Naquele caso, a fungao f(x) retornava
um Unico nimero real, ou seja, um escalar. Um conjunto de k& nimeros escalares a; sempre pode ser
ordenado usando a relagdo <, ou seja, sempre é possivel escrever: a; < as < ... < ax. O minimo
de um conjunto de nimeros pode ser definido como o elemento que aparece no extremo esquerdo da
ordenagao a; < as < ... < ag, ou seja, como o elemento que é menor ou igual que todos os demais.
Note-se que pode haver mais de um elemento nessa situacao, se o menor de todos ocorrer mais de
uma vez. Assim, por exemplo, o conjunto {3,7,5,3,4,2,9,2} pode ser ordenado da seguinte forma:
2<2<3<3<4<5<7<9. O elemento 2, que aparece no extremo esquerdo da ordenagao, é
chamado de minimo do conjunto. O operador relacional de menor ou igual (<), que fez com que esse
conjunto de niimeros fosse ordenado dessa maneira, é chamado de ordem total, porque foi capaz de
estabelecer uma tnica ordenagao encadeando todos os elementos do conjunto.

A relagao de menor ou igual, em esséncia, é o fundamento para definir o que é um minimo. Essa
relagdo permite comparar dois elementos, identificando-se o melhor dos dois como aquele que é menor,
dentre os dois. Quando essa relacao pode ser estabelecida entre todos os pares de elementos de um
conjunto, numa ordenagao total, passa a existir um elemento que é menor ou igual que todos os demais
e, portanto, o melhor de todos do conjunto. Problemas de otimizagdo visam identificar exatamente
esse elemento “melhor de todos”, definido dessa forma.

A relacao de menor ou igual, quando utilizada para comparar vetores em uma comparagao com-
ponente a componente, ja nao é mais capaz de gerar uma ordem total em geral. No caso de conjuntos
de vetores, alguns pares de vetores serdao relacionados dessa forma, ou seja, em alguns casos, cada
componente x} de um vetor x! serd menor ou igual a cada componente x% de um vetor x?. Em
outros casos, algumas componentes de x! serfio menores, e outras maiores, que as correspondentes
componentes de x2. Essa é a origem da dificuldade para se definir o que é um minimo no caso de
vetores.

Para generalizar o conceito de minimo, de forma a estabelecer um conceito aplicdvel a vetores,
recorre-se & nocao de ordem parcial. Define-se um operador relacional de precedéncia, +>—, que devera
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possuir as seguintes propriedades:

(i) a <% a (reflexividade)

(ii) se a <~ b e b+ a entdo a = b (anti-simetria)
(iii) se a <= b e b <~ c entdo a +*— ¢ (transitividade)

Uma relagdo (+—) que tenha tais propriedades quando aplicada aos elementos de um conjunto é
chamada de ordem parcial, porque ela faz com que seja possivel definir uma precedéncia entre os
elementos desse conjunto. No caso de conjuntos cujos elementos sao vetores de nimeros reais, é
possivel definir uma relagao de precedéncia especifica, a relacdo <, que serd 1til para o propésito de
reestabelecer uma nogao de minimizagao significativa para o caso de conjuntos de vetores. Sejam os
vetores a e b:

al bl

as b2
a—= b =

ap by

A relagao < entre esses vetores é definida como:
a=<b se a;<bparatodoi=1,...,p (17.2)

O operador < definido dessa forma claramente atende as propriedades (i), (ii) e (iii), e portanto é uma
ordem parcial. Vetores de nimeros reais entdo podem ser ordenados utilizando a relagao =<, de forma
que isso se aplica aos vetores de valores das fungoes-objetivo de problemas de otimiza¢ido multiobjetivo.
A grande diferenca da nova situagao, quando comparada & otimizacdo de uma tnica fungao-objetivo,
é que agora a relagao de precedéncia pode nao se aplicar a todos os pares de elementos de um conjunto
de vetores.

Para exemplificar esse ponto, considere-se o seguinte conjunto:

LR (73

Pode-se verificar que as seguintes relagoes sao validas:

1-[2):12

HEEEY

Também é valida a relagao:

No entanto, neste caso nao é possivel estabelecer relagoes utilizando o operador < entre um elemento
4 2 4 3 L
5 e o elemento 6|’ nem entre um elemento 5 e o elemento 7| Nesses casos, a primeira

componente de um dos vetores é maior que a primeira do outro, enquanto o contrdrio ocorre na
segunda componente. Por esse motivo, o operador = aplicado a conjuntos de vetores é apenas uma
ordem parcial, e ndo uma ordem total. A figura 17.1 ilustra o significado da relagao <.

No caso de conjuntos cujos elementos s@o nimeros escalares, pode-se verificar que o operador <,
atende as propriedades (i), (i) e (iii) e, além disso, para quaisquer dois escalares a; e a; sempre
ocorrera ou a; < a; ou entao a; < a;. Como vimos, por este motivo a relacao < é chamada de ordem
total para conjuntos de nimeros reais. Um conjunto ordenado com uma ordem total sempre tera
um elemento que se encontra a esquerda de todos os demais do conjunto, quando este é ordenado.
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Y2 ys3

Figura 17.1: Os pontos y1, y2, y3 € y4 s30 tais que y; < y2, y1 < y3 € y1 =< y4, Ou seja, y; precede todos os
demais. Além disso, y2 = y3 e y4 = y3, ou seja, y3 é precedido por todos os demais. Por fim, observa-se ainda que
Y2 A ¥4, € ya A Y2, ou seja, ndo hd relagdo de precedéncia entre y; e yy4.

Esse elemento é chamado de o menor elemento do conjunto, ou de minimo do conjunto. Ja uma
ordem parcial pode ou nao levar a uma ordenagdao em que haja um unico elemento do conjunto a
esquerda de todos os demais. No caso do conjunto mostrado na equagao (17.3), que é ordenado em

. . L L. . 4
duas sequéncias diferentes, cada sequéncia conta com um elemento minimo diferente, { para uma

5

sequéncia e [ } para a outra sequéncia. Se nesse conjunto fosse introduzido por exemplo o elemento

6

0 . .. T .
[ 0l este se tornaria o elemento minimo das duas sequéncias, ou o menor elemento do conjunto,

pois sao validas as relagoes { 8 } < { g } e [ 8 ] < [ z }7 mesmo nao havendo uma ordenagao total
do conjunto.

Como nem sempre existird um elemento que seja o menor de um conjunto cuja ordenagao é parcial,
como no caso do conjunto em (17.3), o resultado de uma minimizacdo nesse conjunto deve fazer
referéncia a outro tipo de entidade. Considere-se o conjunto representado na equagido (17.3). A ordem
parcial < define duas sequéncias de ordenagoes diferentes que encadeiam os elementos desse conjunto,

indicadas nas equagoes (17.4) e (17.5). Os elementos que sao minimos dessas duas sequéncias, no caso
2 4 S L. . . L
os elementos a = 61¢ b= 5 | 1o sdo comparaveis entre si, mas compartilham a caracteristica

de nao terem nenhum outro elemento diferente deles que os preceda (note-se que o elemento b é
precedido por outro elemento igual a ele). Ou seja, ndo existe no conjunto nenhum elemento c
diferente de a para o qual seja vélida a relacdo ¢ = a, nem nenhum elemento c diferente de b que
satisfaca a relacao ¢ =< b. Esses elementos, que sdo minimos de alguma sequéncia definida pela ordem
parcial no conjunto, sdo chamados de elementos minimais do conjunto no que diz respeito a tal ordem
parcial. Todo conjunto ordenado segundo uma ordem parcial sempre tera pelo menos um elemento
minimal, e em geral poderd possuir varios elementos minimais. Na figura 17.1, o elemento y; é o
elemento minimal, considerando o conjunto constituido pelos elementos yi, y2, ¥3 € y4.

Neste ponto estamos em posicao de definir o que seriam as solugoes do problema de otimizagao
multiobjetivo (17.1). Considerem-se duas solugoes factiveis x, e x; para o problema (ou seja, solugdes
que satisfazem as restrigdes). Se se verificar a relagio f(x,) =< f(xp) para f(x,) # f(xp), a solugio x,
serd certamente melhor que a solucao xj, pois os valores de todas as fungoes objetivo de x, serdo ou
melhores ou no minimo iguais em relagao a outra solucao. Entao, as solugoes minimais do conjunto de
solugoes factiveis, no que diz respeito a ordem parcial <, coincidem com o que se espera que sejam “as
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melhores solugoes” do problema (17.1), e sdo chamadas de solugdes eficientes desse problema. Como
consequéncia, um problema de otimizagao multiobjetivo (17.1) ird possuir, em geral, um conjunto de
solugoes eficientes, que apenas em casos muito particulares ird se reduzir a uma tinica solugao eficiente.

E importante neste ponto enunciar formalmente as definigdes de dominancia, de solugdo eficiente
e de conjunto Pareto-étimo e fronteira Pareto-otima:

Defini¢ao (Dominancia): Sejam x, e x; dois vetores de decisao factiveis do problema de otimizagao
multiobjetivo (17.1). Se f(x4) = f(xp) e f(x4) # f(xp), entao se diz que x, domina x,. Essa situacao
é indicada pela notacao: x, < Xp.

Com certo abuso de linguagem também diremos aqui, quando néo houver possibilidade de causar
ambiguidade, que se f(x,) < f(xp) e f(x,) # f(xp), entdo f(x,) domina £(xp).

Defini¢ao (Solucao Eficiente): Um vetor de varidveis de decisdo x* factivel é uma solugdo eficiente
do problema de otimizagdo multiobjetivo (17.1) se ndo existir qualquer outra solugdo factivel desse
problema que domine x*.

Também com abuso de linguagem diremos aqui, quando nao houver possibilidade de causar ambigui-
dade, que se f(x*) ndo é dominada pela imagem de nenhuma outra solugao, sendo x* factivel, entao
f(x*) é um ponto eficiente.

Defini¢ao (Conjunto Pareto-()timo): O conjunto P de todas as solugdes eficientes do problema
de otimizagdo multiobjetivo (17.1) é denominado conjunto Pareto-dtimo desse problema.

Definicao (Fronteira Pareto-()tima): A imagem do conjunto P de todas as solugoes eficientes do
problema de otimizagdo multiobjetivo (17.1), constituida de todos os pontos eficientes no espago de

objetivos, é denominada fronteira Pareto-étima desse problema.

A figura 17.2 ilustra os conceitos de dominéncia, de ponto eficiente, e de fronteira Pareto-6tima.
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Figura 17.2: Os pontos brancos nesta figura sdo dominados por algum outro ponto, enquanto os pontos pretos, por
sua vez, sdo ndo-dominados, no espaco de objetivos ). Desta forma, a fronteira Pareto-6tima relativa ao conjunto de
todos os pontos representados na figura é constituida pelo conjunto dos pontos pretos, que sdo os pontos eficientes.

Finalmente podemos esbogar a tarefa que cabe a um algoritmo de otimizacao multiobjetivo. Ide-
almente, o resultado de uma otimizacao multiobjetivo deveria ter como resultado o conjunto P, de
todas as solugoes eficientes do problema (17.1). No entanto, na prética, a geracao numérica de todas
as solucoes contidas nesse conjunto nao é possivel em grande parte das vezes, devido a elevada car-
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dinalidade desse conjunto. O caso extremo ocorre quando as variaveis de decis@o do problema forem
continuas, quando a cardinalidade de P usualmente serd infinita. Nesse caso, o conjunto Pareto-étimo
serd um objeto continuo ou continuo por partes, no espago R™, como mostrado na figura 17.5, adiante.
Mas mesmo em problemas de variaveis discretas, muito frequentemente o conjunto Pareto-6timo po-
dera conter um nimero muito elevado de elementos. Assim, o resultado esperado de um procedimento
de otimizacao multiobjetivo normalmente é um conjunto de amostras do conjunto P, que deve estar
distribuido de forma a representar esse conjunto (ou seja, de forma a dar uma boa idéia do formato
geométrico e da localizagao desse conjunto).

Interpretacao Geométrica

Yy X

fa T2

fi 1

Figura 17.3: Mapeamento do espago de pardmetros X' no espaco de objetivos ) feito pela fungdo f(x). A regido
factivel no espaco de pardmetros é designada por F, sendo o conjunto-imagem da fun¢3o f(-) sobre o conjunto dos
pontos factiveis designado por F,. O ponto de minimo da fun¢do f1(x) no espago de pardmetros é designado por
X4, e sua imagem no espaco ) é designada por y 4. O ponto de minimo da funcdo f2(x) no espaco de pardmetros
¢é designado por xp, e sua imagem no espago ) é designada por yp.

Uma interpretacao geométrica pode ajudar a constituir um melhor entendimento da estrutura do
problema de otimizagdo multiobjetivo. Para o fim de estabelecer tal interpretagao, iremos provisoria-
mente admitir que o vetor de varidveis de decisdo x do problema de otimizacdo multiobjetivo (17.1)
tenha componentes reais, ou seja, x € R™. Nesse caso, o conjunto factivel F, serd uma regiao do
espago de varidveis de decisao X = R™, conforme encontra-se representado na figura 17.3. A imagem
do vetor de fungoes-objetivo estard no espaco de objetivos ) = RP, sendo que o conjunto dos pontos de
Y que correspondem a imagem de pontos em F; serd denotado por F,. Deve-se notar que, nos eixos da
representacao cartesiana do espago de objetivos ), estao representados os valores das diversas fungoes
objetivo fi(x), fa(x), ..., fp(x). Na figura 17.3, o ponto y4 € Y corresponde ao vetor de objetivos
que ocorre como imagem do ponto x4 que minimiza a fungdo fi. O ponto yp € ) corresponde ao
vetor de objetivos que ocorre como imagem do ponto xp que minimiza a fungéo fy. Observe-se que
embora um ponto de minimo de alguma funcdo f; possa ocorrer no interior da regiao F, (na figura
17.3, esse é o caso do ponto x4), os pontos correspondentes as imagens de todos os minimos no espago
Y necessariamente se encontrardo na fronteira do conjunto 7, (vide o ponto y4).

A relagdo de dominancia entre solugoes factiveis pode ser representada geometricamente no espago
de objetivos ). O conceito de dominancia encontra-se ilustrado na figura 17.4. Nessa figura, sao
mostrados os pontos y4 e yp pertencentes ao espago ). Um cone paralelo aos eixos coordenados
do espago ) é colocado com vértice no ponto yp. Esse cone serd denominado cone polar. Todos os
pontos no interior do cone polar dominam y g, de forma que y g é dominado por y 4. Mais precisamente,
devemos dizer que o ponto Xpg, cuja imagem é ypg, é dominado pelo ponto x4, cuja imagem é y 4. A
partir desta figura, pode-se inferir que quando se coloca um cone polar sobre a imagem y* de uma
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2 Y

h

Figura 17.4: Representa¢do da dominincia no espaco de objetivos ). O ponto yp serd dominado por qualquer
ponto localizado no cone com vértice em yp (cone polar) que se encontra representado na figura. Por exemplo, y 4
domina yp.

solugao eficiente x*, ndo pode haver, no interior desse cone, a imagem de nenhuma outra solucao
factivel (do contrério, essa solu¢ao nio seria eficiente).

f2

fi

Figura 17.5: A fronteira de Pareto Y* C ), associada ao conjunto-imagem F, da fun¢do f(x) encontra-se
representada em linha continua. O restante da fronteira do conjunto F, estd representado em linha tracejada. O
conjunto Y* possui extremos nos pontos y4 e yp, correspondentes aos minimos individuais das fung¢des f1(x) e
f2(x). O cone polar colocado sobre o ponto y1, situado no interior do conjunto-imagem F, terd intersecdo ndo vazia
com esse conjunto. Todos os pontos situados nessa intersecdo dominam y;, de forma que este n3o constitui uma
solucdo eficiente. O ponto ys, situado agora na fronteira de F,, tem seu cone polar ainda apresentando intersegdo
ndo vazia com F,. Como y; é dominado por todos os pontos situados nessa intersecdo, entdo y, também nio
pode ser uma solugdo eficiente. Finalmente, o ponto ys3, situado em uma parte da fronteira de F,, que faz parte da
fronteira Pareto-6tima, tem seu cone polar situado de tal forma que sua intersecdo com o conjunto F, é agora vazia.
Como n3o h3 nenhuma solu¢do que domina y3 (se existisse, esta estaria no cone polar), entdo ys tem de ser uma
solugdo eficiente do problema.

Essa observacao tem como consequéncia que todo ponto y 4 pertencente ao interior do conjunto
serd dominado, pois o interior de um cone polar com vértice em y 4 serd sempre nao-vazio, e havera
portanto algum ponto nesse cone que dominard y 4. Assim, todo ponto eficiente tera de ter sua imagem
nao no interior, mas na fronteira do conjunto J,, de forma que um cone polar situado sobre um desses
pontos nao tera nenhuma intersecao com o préprio conjunto F, de forma que nao exista nenhum
ponto que possa dominar esses pontos eficientes. Essa estrutura do problema estd representada na
figura 17.5. Por esse motivo, o conjunto-imagem do conjunto Pareto-6timo é usualmente denominado
fronteira Pareto-otima do problema de otimizagdo multiobjetivo.

Finalmente, pode-se estabelecer o que seria o conjunto de solugoes X+ que se espera que sejam de-
terminadas a partir de um procedimento de otimizagao multiobjetivo. Espera-se, desse procedimento,
que produza: (i) um conjunto de solugdes que esteja contido no conjunto Pareto-étimo (X* C X*);
e (ii) que represente uma amostragem do conjunto Pareto-6timo capaz de descrever esse conjunto,
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Figura 17.6: A fronteira de Pareto Y* C ), associada ao conjunto-imagem F, da fun¢do f(x) encontra-se
representada em linha continua. Essa fronteira Pareto-étima encontra-se amostrada por um conjunto de pontos b
que representam Y*, no sentido de que todo ponto de V* estd préximo (e portanto representado) por pelo menos
um ponto no conjunto )5*

no sentido de que toda solucdo pertencente ao conjunto Y* tenha pelo menos um ponto de X* em
sua proximidade, e que portanto a “represente”. Na maioria dos algoritmos de otimizagao multi-
objetivo que foram desenvolvidos até hoje, essa proximidade é medida no conjunto-imagem ), de
forma que esses algoritmos sao construidos de forma a produzir uma amostragem representativa da
fronteira Pareto-6tima Y*. Deve-se notar que uma amostragem representativa da fronteira Pareto-
Otima )* na@o necessariamente implica uma correspondente amostragem representativa do conjunto
Pareto-6timo X'*, e vice-versa. A figura 17.6 mostra um conjunto V* de amostras que seriam, nesse
sentido, representativas do conjunto V*, e que portanto deveriam ser o resultado de um algoritmo de
otimizacao multiobjetivo.

2. Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

Algoritmos evolutivos, como foi visto nos capitulos anteriores deste livro, sdo constituidos essenci-
almente por operacoes de:

e Variacao: a partir de solugoes anteriores, devem ser geradas novas solugoes;

e Atribuicdo de Aptidao: a cada solugao gerada pelo algoritmo, o algoritmo deve atribuir um valor
de aptidao, a ser usado para comparar essa solucao com outras solugoes;

e Selecao: dadas as aptidoes de vdrias solucoes disponiveis apds a aplicagdo das operagoes de
variagao, devem-se escolher algumas para serem mantidas na populagao, enquanto outras serao
eliminadas. Essa escolha é feita

e Arquivamento: as melhores solugdes até entdo encontradas pelo algoritmo devem ser armazena-
das.

Nos algoritmos genéticos mono-objetivo, por exemplo:

e Os operadores genéticos de mutacao e de cruzamento exercem a funcao de mecanismos de va-
riagao.

e Dependendo do mecanismo de selegao empregado, a atribuicdo de aptidao pode ser feita com
a atribuicao do préprio valor da fungao-objetivo, ou utilizando uma transformagao nao-linear
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desse valor, ou ainda pelo uso de um ranqueamento das solucdes. As vezes, 0 mecanismo de
atribui¢do de aptidao inclui também um operador de nicho, que tem a funcdo de aumentar a
aptidao relativa de solugoes que se localizem em regides pouco exploradas do espago, de forma
a gerar uma pressao para o aumento da diversidade da populagao.

o As selegoes baseadas em roleta (com diversas variagoes) podem utilizar aptidoes construidas a
partir de transformagoes nao-lineares do valor de fungao objetivo, ou a partir de ranqueamentos.
Ja as selecoes baseadas em torneio normalmente utilizam a aptidao diretamente expressa como
o valor da fungao-objetivo.

e Os AG’s mono-objetivo normalmente contam com um arquivamento baseado em elitismo, que
as vezes encontra-se implicito no mecanismo de selecao.

Outros tipos de AE’s contam com diferentes operadores, que sempre deverdo executar essas funcgoes.

Algorimos Evolutivos Multiobjetivo também deverao contar com mecanismos que executem essas
quatro funcoes. Normalmente, é possivel reaproveitar os mesmos mecanismos de variagao utilizados
pelo correspondente algoritmo mono-objetivo, para o fim de construcao de uma versao multiobjetivo
do algoritmo. Assim, as operagoes de mutagao e de cruzamento de um AG mono-objetivo poderao ser
utilizadas, ipsis literis, em versdes multiobjetivo do mesmo algoritmo. Também a funcgao de selegao
pode ser realizada, no caso multiobjetivo, com mecanismos idénticos aos empregados no caso mono-
objetivo. Ja as fungoes de atribuigao de aptidao e de arquivamento irao requerer estruturas especificas
para o caso multiobjetivo. A discussao sobre esse ponto é apresentada nas préximas subsecoes.

Nesta secao, serao estudados em particular os algoritmos Non-Dominated Sorting Genetic Algo-
rithm 11, ou NSGA-II, proposto por (Deb et al., 2002), e Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2,
ou SPEA2, proposto por (Zitzler et al., 2001). Esses algoritmos recebem tal destaque porque sao os
dois algoritmos evolutivos multiobjetivo que vieram sendo mais amplamente empregados nesta tltima
década, sendo em grande parte responsaveis pela rapida popularizacao da otimizagao multiobjetivo
evolutiva. Esses algoritmos sao os representantes mais ilustres da chamada 2* geracdo de EA’s mul-
tiobjetivo, caracterizada pelo uso de técnicas de arquivamento de solugdes, em combinacao com a
selecao pela dominancia de Pareto. Hoje ja existem algoritmos mais avangados que, nao obstante,
ainda nao atingiram tamanha disseminagdao na comunidade cientifica e nos campos de aplicagao da
computagao evolutiva. Na préxima secdo, serao comentados alguns desses desenvolvimentos posterio-
res a0 NSGA-IT e ao SPEA2.

Aptidao em AE’s Multiobjetivo

A atribuicao de aptidao em AE’s multiobjetivo deve ser feita de forma a cumprir os seguintes requisitos:

e Se existir uma relagdo de dominancia entre duas solugoes, x, < X3, entao a aptidao da solugao
X, deve necessariamente ser maior que a da solucao xp.

e Caso nao haja relagdo de dominancia entre duas solugoes, ou seja, X, A Xp € Xp A X4, entao
deve-se fazer a atribuicao de aptidao a essas solucoes de forma que a solucdo mais importante
para garantir a representatividade da amostragem do conjunto de Pareto (normalmente aquela
com menor nimero de vizinhos sem relagdo de dominancia) tenha maior aptidao.

O primeiro desses requisitos é necessario para que o algoritmo convirja para o conjunto Pareto-étimo,
no qual estarao solugoes cuja aptidao deverd ser maior que a de qualquer solugao fora desse conjunto.
O segundo requisito é também indispensédvel quando se assume que o propdsito de um procedimento
de otimizacao multiobjetivo seja a geracao de um conjunto de amostras do conjunto Pareto-6timo que
seja representativo.
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Sao possiveis diferentes maneiras de construir mecanismos de atribui¢ao de aptiddo que atendam
a tais requisitos. Esses mecanismos devem partir de um indice que garanta o ordenamento de acordo
com as relagoes de precedéncia. Alguns diferentes indices utilizados na literatura sao:

indice de Fronteira (If): Atribui-se o indice 0 a todas as solugdes nao-dominadas da populagao
(fronteira ndo-dominada). Essas solugdes s@o entdo excluidas do conjunto de trabalho e, sobre
as solucoes restantes, determinam-se as solugoes nao-dominadas relativas a esse conjunto, que
corresponde a nova fronteira ndo-dominada, relativa ao novo conjunto. A essas solugoes atribui-
se o indice 1, e a fronteira subsequente, obtida no passo seguinte, o indice 2, e assim por diante,
aumentando-se o indice de uma unidade para cada nova fronteira, até que todos os pontos da
populacao estejam rotulados.

Indice de Dominagao (Iy): Realiza-se a contagem do niimero de solugdes que dominam cada uma
das solugoes contidas na populagao. As solugbes nao dominadas por nenhuma outra, atribui-se o
indice 0. As solucbes dominadas por uma tnica outra solugao, atribui-se o indice 1. As solucgoes
dominadas por duas outras solugdes, atribui-se o indice 2, e assim por diante.

Indice de Forca-Pareto (I,): Realiza-se a contagem do ndmero de solucdes que sdo dominadas por
cada uma das solugoes contidas na populagao. As solugoes nao dominadas por nenhuma outra,
atribui-se o indice 0. Como fndice de cada solucdo dominada x?, totaliza-se a soma do ntimero
de solucdes que sao dominadas pelas solucdes que dominam x°.

O indice I foi inicialmente empregado no algoritmo NSGA (Srinivas e Deb, 1994), e integra também
o algoritmo NSGA-II (Deb et al., 2002). O indice I, foi utilizado no algoritmo MOGA (Fonseca e Fle-
ming, 1993, 1995). O indice I, foi proposto junto com o algoritmo SPEA2 (Zitzler et al., 2001). Além
dessas duas alternativas, sdo possiveis outras formas de se criarem indices que preservem as relagoes de
precedéncia. Chamamos particularmente a atencao para a metodologia utilizada no algoritmo IBEA
(Zitzler e Kunzli, 2004), que utiliza uma légica bem distinta dessas acima.

A figura 17.7 ilustra os indices obtidos dessas formas. Deve-se notar que os indices atribuidos as
solugoes nao-dominadas da populagdo coincidem nos trés casos, sendo sempre 0. Ja as solugoes de
alguma forma dominadas sao ordenadas de maneiras diferentes segundo os diferentes indices. Nos trés
casos, entretanto, garante-se que solugdes de mesmo indice nao tenham relacdo de precedéncia entre
si. Também se garante que, sempre que houver relagdo de precedéncia entre duas solugoes, a solugao
que domina ira possuir indice menor que o da solucao que é dominada, ou seja:

Xq < xp = Li(x,) < L(xp),

sendo isso vélido para I, dado por Iy, por I; ou por I,. A partir deste ponto, para falar genericamente
de um indicador que pode ser qualquer desses trés, utilizaremos a notacao I,. Nos algoritmos a serem
apresentados a seguir, a notagao I,(P) serd utilizada para representar o vetor de resultados do célculo
do valor do indice I, para cada elemento de um conjunto P de pontos do espago de varidveis de decisao.

Apdés o computo do indice I, sobre o conjunto P dos pontos pertencentes & populacdo de um AE
multiobjetivo, ja passa a existir uma ordenagao das solugbes pertencentes a essa populagdo. Se um
desses indices fosse utilizado como valor de aptidao, no algoritmo, pode-se perceber que seria induzida
uma pressao seletiva que iria favorecer a selecao de individuos de maior precedéncia, na ordem parcial
<. Dessa forma, a populagio iria convergir em diregdo ao conjunto Pareto-6timo do problema de
otimizacao multiobjetivo.

Entretanto, deve-se notar que a simples aplicagdo de um desses indices como valor da aptidao dos
individuos nao iria produzir o efeito de que a populagdo convergisse para amostras bem distribuidas
no conjunto Pareto-6timo, pois nao haveria nenhum mecanismo causando o efeito de uma distribuicao
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Figura 17.7: Exemplo de cémputo do indice de Fronteira (I#, no canto superior esquerdo), do indice de Dominacio
(Z4, no canto superior direito) e do indice de Forca-Pareto (I, no canto inferior esquerdo), para o mesmo conjunto de
pontos. No canto inferior esquerdo, estdo registrados, para cada ponto, o niimero de outros pontos que ele domina.
Esse niimero é utilizado no computo no indice I,.

representativa do conjunto®. Por esse motivo, torna-se necessirio acrescentar algum fator que produza
um refinamento do ordenamento baseado no indice I, que seja capaz de induzir essa boa distribuicao.
Esse fator de correcdo deve preservar a ordem relativa entre as solugoes que tiverem indices I, dife-
rentes, pois essa ordem é a garantia de que as relagoes de precedéncia sejam atendidas; assim, o fator

de correcao usualmente é aplicado de forma a apenas desempatar as solugdes que tiverem o mesmo
indice. Duas maneiras de realizar tal correcao sao:

Distancia de Aglomeracao (d,): Em problemas com dois objetivos, faz-se a ordenagao das g solugoes
de mesmo indice I (essas solugdes, portanto, ndo tém relagdo de dominancia entre si), de acordo

com a ordem crescente de um dos objetivos (por exemplo f1), ficando estas solugdes rotuladas

com indices que vao de i = 1 até i = q. Consequentemente, essas solugoes ficardao ordenadas pela
ordem decrescente do outro objetivo (f3). Para cada solugao de i = 2 até i = ¢ — 1 calcula-se o
numero:

Go(x') = [ = L] + [AET) = AT

Esse nimero é proporcional ao perimetro do retangulo cujos vértices opostos encontram-se
sobre as solugdes vizinhas da solugao 7, no espago de objetivos. Quanto maior o nimero d,(x"),
mais distante a solucao i estard das vizinhas, e portanto mais importante sera esta solugao para

30 indice I, até possui algum efeito de evitar a aglomeracio de pontos em uma pequena regido, causado pela conta-

gem das dominancias herdadas pelos pontos. No entanto, deve-se notar que esse indice ndo consegue, por exemplo,
discriminar entre duas soluges ndo-dominadas diferentes.
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Figura 17.8: Interpretacio geométrica da distancia de aglomerac3o 6,. Cada solucdo d,(x?) tem sua imagem no
espaco de objetivos, y?, no interior de um retangulo cujos vértices opostos estdo localizados nas imagens vizinhas
yi~1 e y**1. O indicador §,(x") corresponde 3 metade do perimetro desse retdngulo (ou seja, a soma de sua base
mais sua altura).

garantir a representatividade do conjunto de solugdes. Por convencao, as solugoes extremas, com
i=1eci=q,terao d,(x') = 00 e 6,(x7) = 00, 0 que significa que essas solucdes sio consideradas
mais importantes que quaisquer outras, para garantir a representatividade do conjunto. A figura
17.8 ilustra o significado de J,.

k-Vizinhanca (d;): Estabelece-se inicialmente um valor para k. Um possivel critério para se definir
k pode ser, por exemplo, fazer k = /N, sendo N o tamanho da populacio. Calcula-se entdo
a distancia (por exemplo euclidiana), no espago de objetivos, entre cada par de solugdes per-
tencentes & populagio. Para cada solugio x' determina-se a distancia 6 (x*) que corresponde a
k-ésima menor distancia de x* em relacio as demais solucdes da populacao.

Tanto o nimero §,(x?) quanto o niimero d;,(x*) podem ser interpretados como medidas da densidade da
amostragem existente na regido ao redor do ponto x*. Assim, para que ocorra uma melhor amostragem
do conjunto Pareto-6timo, o algoritmo deverd privilegiar, a cada momento, a selegdo de solugdes em
regides menos densamente ocupadas, ou seja, solugdes com menor valor de J, ou de é;. O indicador
0, foi proposto junto com o algoritmo NSGA-II (Deb et al., 2002). J4 o indicador & foi empregado
no algoritmo SPEA2 (Zitzler et al., 2001).

Deve estar claro que é possivel definir outras medidas de densidade de amostragem capazes de
executar fungao semelhante & desempenhada por §, e d;. Por exemplo, o algoritmo RPSGA (Gaspar-
Cunha, 2000; Gaspar-Cunha e Covas, 2004) utiliza uma técnica de clusterizagdo proposta por (Rose-
man e Gero, 1985) para gerar uma medida desse tipo. Para fazer referéncia, genericamente, a qualquer
medida de densidade com tais propriedades, utilizaremos aqui a notagdo d.. A notagao 0. (I, P) serd
utilizada para representar o vetor de resultados do calculo do valor do indicador §, para cada elemento
de um conjunto P de pontos do espago de varidveis de decisdo, apds a aplicagdo prévia da operagao
I.(P) sobre os elementos desse conjunto.

Finalmente, dados um indice I, relativo as relacoes de precedéncia entre solucoes, e um indice 0y,
ligado a densidade de amostragem, pode-se construir um tinico ranqueamento das solugoes pertencentes
a populagao do AE, pela aplicagao primeiro de I, e depois de J, para desempatar as solugoes de mesmo
valor de I,. A ordem total implicita nesse ranqueamento serd utilizada para criar uma pressao seletiva
dirigida a obtencdo de um conjunto de amostras pertencentes ao conjunto Pareto-6timo e que ainda
constitua uma amostragem representativa desse conjunto. Assim, dadas N solugdes xi,...,Xy, um
ranqueamento é produzido de forma a associar um ntmero inteiro de 1 até N a cada solugao. Essa
fungao de ranqueamento R(x) é tal que:
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o Se I.(xq) < L(xp) entdo R(x,) < R(xp)
e Se I,(x,) = Ii(xp) entao:

— Se 0.(x4) < 0x(xp) entdo R(x4) < R(xp)
— Se 0.(xp) < di(xq) entdo R(xp) < R(xq)
— Se 0.(xp) = dx(x4) entdo sorteia-se R(xp) < R(x4) ou R(x,) < R(xp)

Deve-se notar que a aplicacao de I e 0, pode ainda deixar lugar a algumas solugoes ficarem empatadas,
com mesmo valor dos dois indices. No entanto, este serd um evento relativamente raro, ao contrario
do que ocorreria pela aplicagdo apenas de I,. No caso desse tipo de empate, o desempate é feito
aleatoriamente.

O ranqueamento R(x) pode enfim ser utilizado para definir a aptiddo*, que serd utilizada em um
mecanismo de selecdo, seja ele do tipo roleta ou torneio, exatamente como nos AG’s mono-objetivo.
A notagao R(Zy, d,, P) serd utilizada aqui para representar o vetor de resultados do ranqueamento dos
pontos pertencentes ao conjunto P, apds a aplicacdo prévia das operagdes I.(P) e 0.(I.,P) sobre o
conjunto. Ja a notacao

V < seleciona(l,, ., R, P,n)

ird representar a operagao de atribuir ao conjunto V as n soluc¢bes pertencentes ao conjunto P que
ocupam as n primeiras solugoes no ranqueamento R (I, dx, P).

Arquivamento em AE’s Multiobjetivo

No caso dos algoritmos evolutivos mono-objetivo, o arquivamento da melhor solucdo é uma operacao
simples, que envolve guardar o vetor de varidveis de decis@o x que represente, em cada momento, a
melhor solugao até entdo encontrada pelo algoritmo durante sua execucao.

No caso de algoritmos multiobjetivo, essa fungao de arquivamento é significativamente mais com-
plexa. Para situar a dificuldade, suponha-se inicialmente o seguinte procedimento ingénuo de arqui-
vamento que poderia ser empregado pelo menos como conceito:

e Seja um conjunto Pi_1 que constitui o arquivo de todas as solu¢Ges nao-dominadas encontradas
até a iteracao k — 1 do algoritmo.

e Na iteracao k, para cada nova solucdo x; encontrada, sao feitas as seguintes operagoes:
— Se x; é dominada por algum elemento de Pj_1, entdo o arquivo é mantido inalterado (a
solucdo x; nao é introduzida no arquivo).

— Se x; domina uma ou mais solugbes contidas em Pj_1, entdo as solugoes dominadas sao
excluidas do arquivo, e a solucao x; ¢ incluida no arquivo.

— Se x; nao tem relacao de dominéncia (nem domina nem é dominada) com nenhuma das
solugoes contidas em Pj_;, entao x; trata-se de uma nova estimativa de solugao nao-
dominada, sendo incluida no arquivo.

e A execugao dessas operagoes para todas as novas solugoes geradas na iteragao k, sobre o arquivo
Pr—1 vindo da iteracao anterior, ird gerar o novo arquivo Py ao final da iteragao k.

4 Da maneira como foi definido R(x), quanto menor o seu valor, maior serd a aptiddo do individuo, e portanto maior a
chance dele ser selecionado.
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A dificuldade com esse procedimento é que muito frequentemente a cardinalidade do conjunto Pareto-
6timo de um problema de otimizagdo multiobjetivo serd muito elevada, ou até mesmo infinita, como
no caso da maioria dos problemas de varidveis continuas. Assim, haverd uma tendéncia para que
esse procedimento gere um arquivo Py que ird crescer muito rapidamente. Isso causa problemas nao
apenas relacionados com o armazenamento de um grande nimero de solugbes, mas também com o
esfor¢o computacional para avaliar novas solugoes, pois cada nova solugao tem de ser comparada com
todas as solucoes do arquivo.

E preciso, portanto, de alguma forma limitar o nimero de solugdes a serem armazenadas no
arquivo. Consequentemente, a questdao da amostragem representativa, discutida anteriormente no
contexto da construgao da funcao de aptidao R (I, dx, P), também serd relevante para o arquivamento,
pois serd necessério, dentre as diferentes alternativas para arquivar solugbes nao-dominadas, escolher
uma estratégia que garanta essa representatividade, ou diversidade, do conjunto arquivado.

Suponha-se que deva ser montado um arquivo que ird conter as ¢ melhores solugdes que o algoritmo
tiver encontrado até um dado momento. As seguintes hipéteses podem ocorrer:

o I possivel que, até o momento em questao, ainda nao tenham sido encontradas ¢ solugoes nao-
dominadas. Nesse caso, uma alternativa é deixar o arquivo incompleto, contendo apenas as
solucoes nao-dominadas até entao determinadas. Outra alternativa é também incluir no arquivo
algumas das solu¢ées dominadas. Para se proceder a essa inclusao, é possivel simplesmente uti-
lizar o ranqueamento R(I,, d«,P), conforme construido anteriormente, para escolher as solugoes
a serem acrescentadas.

e E possivel também que num dado momento tenham sido determinadas exatamente ¢ solugoes
nao-dominadas. Nesse caso, essas solucoes deverao constituir o arquivo.

e Por fim, é possivel ainda que o nimero de solugbes nao-dominadas disponivel, num dado mo-
mento, seja maior que o tamanho do arquivo, q. Nesse caso, algumas solugbes nao-dominadas
deverdo ser descartadas. Novamente, uma solugdo simples ¢ utilizar o ranqueamento R(Iy, d., P),
preservando as solugdes que ocupam as ¢ primeiras posi¢oes do ranking e descartando as demais.
No entanto, é comum o uso de outro tipo de estratégia para efetuar esse descarte.

No caso do algoritmo NSGA-II (Deb et al., 2002), o arquivamento é feito utilizando-se a prépria
populacao como arquivo de tamanho N. Apds a geracao de N novas solugoes por meio dos operadores
de variagao, as N melhores solugoes do conjunto de 2N elementos que contém as N novas solugoes
e mais as N solugoes da populagdo anterior sao diretamente selecionadas utilizando o ranqueamento
R(I¢,0q,P), de forma deterministica. Assim, o arquivamento das melhores solugdes fica implicito no
préprio mecanismo de selecao da nova populagao.

f2 f2
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Figura 17.9: Representacdo da sequéncia de descarte de pontos utilizada no arquivamento do algoritmo SPEA2.

No caso do algoritmo SPEA2 (Zitzler et al., 2001), é empregado um arquivo das melhores solugoes,
mantido separado da populagdo. Em caso do nimero de solu¢ées nao-dominadas ser menor que g, o
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arquivo é completado simplesmente utilizando o ranqueamento R(I,,dy,P). J4 em caso do nimero
de solugoes nao-dominadas exceder o tamanho do arquivo, ao invés de se utilizar o ranqueamento,
emprega-se um critério baseado num indice que mede a densidade das solugoes do arquivo apenas em
relacao as outras solugoes também pertencentes ao arquivo, ndao mais considerando toda a populagao.
O procedimento, chamado de truncagem, é descrito a seguir:

e O processo se inicia com um conjunto C de solugdes nao-dominadas, de cardinalidade ¢ > ¢,
do qual devem ser excluidas ¢ — ¢ solucoes, de forma a constituir o conjunto Q, que devera ter
cardinalidade q.

e Determinam-se as distancias dois-a-dois, no espago de objetivos, entre todos os elementos de C.

e Tomam-se os elementos aos quais se associa a menor distancia. Esses serao pelo menos dois
elementos, distantes um do outro dessa minima distancia. Desses elementos, escolhe-se aquele
que apresentar a menor distancia em relagdo a um outro elemento, para ser excluido do conjunto
C. Caso persista o empate entre elementos (ou seja, mais de um elemento cuja segunda menor
distancia a outro ponto do conjunto é igual) considera-se a terceira menor distancia como critério
de desempate, e assim por diante.

e O procedimento se repete, até que restem apenas g solugoes em C, as quais sao entao armazenadas
em P.

Esse procedimento ¢ ilustrado na figura 17.9. A notacao
P < truncagem(C, q)

sera utilizada para designar a aplicacao dessa operagao de truncagem sobre o conjunto C de maneira
a que a cardinalidade do conjunto P resultante seja igual a q.

Estrutura de AE’s Multiobjetivo

Para exemplificar a construcao de algoritmos evolutivos multiobjetivo, sdo agora apresentadas as
estruturas do NSGA-IT e do SPEA2. O pseudo-cédigo do algoritmo NSGA-IT encontra-se representado
no Algoritmo 1, e o pseudo-cédigo do algoritmo SPEA2 encontra-se descrito no Algoritmo 2. As
seguintes definigoes serdao empregadas nos algoritmos:

B + variacao(A,n)
ird representar a aplicacao de operadores de mutacao e de cruzamento aos individuos do conjunto
A, resultando em n novos individuos que sd@o armazenados no conjunto B.

B « aleatério(n)
ird representar a geracao aleatoria de n individuos, que serao armazenados no conjunto 5.

B <+ nao-dominado(.A)
ird indicar a operacao de identificar os elementos nao-dominados pertencentes ao conjunto A,
atribuindo o resultado ao conjunto B.

B < torneio(A, R, I, 6., n)
indicard a realizacdo de um torneio bindrio com reposicao®, realizado com os elementos do
conjunto A, utilizando como fungdo de aptiddo o ranqueamento R(I,dy,.A), resultando na
escolha de n individuos que sao armazenados no conjunto 5.
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Algoritmo 1 Pseudocédigo do NSGA-II

1. X + aleatério(N)

2: enquanto critério de parada nao satisfeito faga
3. X ¢ variagao(X, N)

4: P—XUX

5. X < seleciona(/f,dq, R, P, N)

6: fim enquanto

Algoritmo 2 Pseudocédigo do SPEA2

1. X + aleatério(N)
2: Q + @
3: enquanto critério de parada nao satisfeito faga
4: P+—XUQ
Q < nao-dominado(P)
se |Q| > ¢ entdo
Q + truncagem(Q, q)
senao se |Q| < ¢ entao
Q « seleciona(/p, dx, R, Q,q)
10:  fim se
11: X < torneio(Q, R, I, 6, N)
12: X « variacao(X, N)
13: fim enquanto

Além disso, a notacao |A| indica a cardinalidade do conjunto A.

E importante mencionar que o algoritmo NSGA-II ¢ o algoritmo SPEA2 incluem em sua espe-
cificagdo, além das macro-operacoes a serem realizadas sobre os conjuntos descritas nesses pseudo-
cédigos, também a especificagao de estruturas de dados eficientes, bem como de algoritmos detalhados
particularmente eficazes para a realizagao dessas macro-operagoes. Isso quer dizer que, embora todo
algoritmo que implemente os pseudo-cédigos descritos no Algoritmo 1 e no Algoritmo 2 va certa-
mente produzir sequéncias de populagoes e resultados compativeis com o NSGA-II e o SPEA2, nao
necessariamente isso sera feito com a mesma eficiéncia computacional dos algoritmos originais.

3. Desenvolvimentos Recentes e Futuros

A computagao evolutiva multiobjetivo foi, ao longo da década dos 2000, um tema no qual foi
concentrado intenso esfor¢o de pesquisa. Uma grande variedade de detalhes a respeito do funciona-
mento dos algoritmos dessa classe vém sendo investigada, e encontra-se descrita em extensa literatura,
constituida de quase seis mil artigos, publicados nos tltimos dez anos, que se encontram hoje inde-
xados®. Nesta secdo, ao invés de procurar apresentar uma lista abrangente de temas que vém sendo
abordados, faremos uma discussao de apenas quatro assuntos, que se destacam por concentrarem o
trabalho de muitos grupos de pesquisadores, em varios locais diferentes, e que parecem, neste mo-
mento, ter potencial para causar mudancas nas estruturas consideradas padrao na drea de algoritmos
evolutivos multiobjetivo: a hibridizagdo com mecanismos de busca local, o desenvolvimento de algo-

5 Em um torneio bindrio com reposicéo, dois individuos sdo escolhidos a cada vez, aleatoriamente. Esses dois individuos
sdo comparados, utilizando uma funcao de aptidao, sendo o melhor dos dois escolhido. Os dois individuos sio retornados
ao conjunto original, e o processo se repete, até que n escolhas tenham sido feitas.

5 Consulta realizada na base Scopus, em 14/06/2011, indicou 5936 artigos em 10 anos.

375



376 | MANUAL DE COMPUTACAO EVOLUTIVA E METAHEURISTICA

ritmos baseados no indicador de hipervolume, a introducao de ferramentas para indicagdo progressiva
de preferéncias, e a questao tedrica do tratamento de muitos objetivos.

Mecanismos de Busca Local

Sabe-se hoje que, em geral, os algoritmos evolutivos irdo requerer algum mecanismo de busca local, em
adigao aos operadores evolutivos bésicos, para realizar eficientemente as tarefas de determinagao de
minimos de fungoes. Isto ocorre porque os operadores evolutivos tradicionais sdo construidos a partir
de movimentos aleatorizados, que geram novos pontos que serao aproveitados se forem melhores que os
anteriores. Esse tipo de movimentagao é importante para a realizagao de buscas globais, principalmente
no caso de func¢oes multimodais. No entanto, mais cedo ou mais tarde, o processo de busca termina
por chegar em pontos a partir dos quais seria possivel atingir o ponto de 6timo por meio da escolha da
dire¢cdo do movimento como aquela em que a funcao decresce mais rapidamente. Quando o processo
de otimizagao atinge regioes em que essa busca é possivel, fazer a busca utilizando a informagao local
sobre o decrescimento da func¢@o torna-se muito mais eficiente que a busca aleatorizada tipica dos
operadores evolutivos. Isso vale tanto para algoritmos para problemas de varidveis discretas quanto
para problemas de varidveis continuas. FEssa hibridizagdo de algoritmos evolutivos com técnicas de
busca deterministica local poderia ser realizada em dois estdgios: primeiro se faz a busca aleatorizada
e, a partir de um certo ponto, inicia-se uma busca por meio de algoritmos deterministicos. No entanto,
h&é uma tendéncia hoje para a construgao de algoritmos que empregam operadores de busca local como
um operador constituinte do algoritmo evolutivo, que é executado ao longo das iteracoes do AE. Esse
tipo de esquema tem sido denominado Algoritmo Memético (Moscato, 1999; Hu et al., 2003).

O primeiro algoritmo memético multiobjetivo foi apresentado por (Ishibuchi e Murata, 1998).
Outro algoritmo memético importante foi proposto por (Knowles e Corne, 2000b). O algoritmo deno-
minado Memetic Pareto Archive Evolutionary Strategy (M-PAES) associa um esquema evolutivo de
busca global, baseada em operadores de mutagio e de recombinagao, com o algoritmo PAES (Knowles
e Corne, 1999), que realiza buscas locais. Uma revisdo sobre algoritmos meméticos multiobjetivo é
apresentada em (Knowles e Corne, 2004).

Neste momento, podem ser identificados trés tipos de estratégias para a realizacao de buscas locais
em algoritmos evolutivos multiobjetivo:

e Durante a execugao do algoritmo, sao escolhidos alguns pontos do arquivo corrente, e sao aplica-
das operagoes de busca local sobre esses pontos, na tentativa de gerar novos pontos que dominem
os anteriores, ou ainda pontos sem relacao de dominancia com os anteriores que sirvam para me-
lhorar a amostragem da estimativa do conjunto Pareto-6timo. (Lara et al., 2010) apresentam um
tipo de operador que procura executar essas operagoes de maneira automadtica. (Sindhya et al.,
2011), por outro lado, apresentam estratégias baseadas em algoritmos cldssicos de programagcao
nao-linear para realizar essa tarefa.

e Durante a execugao do algoritmo evolutivo, vao sendo construidos modelos das fungoes-objetivo
do problema multiobjetivo. Esses modelos sao entao empregados para a geragao de estimativas
melhoradas de solugbes Pareto-Gtimas. (Wanner et al., 2008) mostram uma estratégia baseada
em modelos de aproximagcao quadratica para realizar essa operagao.

e Outra alternativa é a construcao de modelos do préprio conjunto Pareto-6timo, como forma de
articular a informagao a ser utilizada na busca local. Os autores (Gaspar-Cunha e Vieira, 2004)
e (Loshchilov et al., 2010) mostram alternativas de realizacdo desta estratégia.

Indicador de Hipervolume

Neste capitulo foi visto que a tarefa de avaliar a qualidade das solugoes de algoritmos de otimizagao
multiobjetivo é bem mais complexa que no caso mono-objetivo. No caso multiobjetivo, essa tarefa diz
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respeito a avaliar a qualidade de um conjunto de pontos, que deve constituir uma amostragem repre-
sentativa do conjunto Pareto-6timo. Nao basta avaliar isoladamente o quao cada ponto se aproxima do
conjunto Pareto-6timo exato, mas também de julgar o quao bem representado estd cada ponto desse
conjunto exato, naquele conjunto-solucao que procura representd-lo. Uma discussao abrangente sobre
essa questao de avaliar os conjuntos-solucao de algoritmos de otimizagao multiobjetivo foi apresentada
por (Zitzler et al., 2003).

Uma maneira engenhosa de executar essa tarefa foi proposta por (Zitzler, 1999), baseada na
medicao do tamanho da regidao dominada pelo conjunto-solugdo a ser avaliado. O indicador que
resulta dessa medicdo, chamado de indicador de hipervolume”, é ilustrado na figura 17.10. O célculo

R

fa 2

fi fi
(a) (b)

Figura 17.10: Indicador de hipervolume. (a) Conjunto de pontos a ser avaliado, no espago de objetivos. (b) O
valor do indicador de hipervolume corresponde ao volume da regido constituida pelos pontos que simultaneamente
dominam um ponto de referéncia R e sdo dominados por pelo menos um ponto do conjunto a ser avaliado.

desse indicador é feito da seguinte forma:
e Toma-se o conjunto de pontos a ser avaliado, no espago de objetivos.

e Acrescenta-se um ponto de referéncia R, dominado por todos os pontos do conjunto a ser avali-
ado.

e Calcula-se o volume da regiao constituida pelos pontos que simultaneamente dominam R e sdo
dominados por pelo menos um ponto do conjunto a ser avaliado.

No caso de duas dimensoes (dois objetivos), esse volume se reduz & drea da unido dos retangulos, com
lados paralelos aos eixos coordenados, que tém um vértice em R e o vértice oposto em um ponto do
conjunto.

Uma propriedade desejdvel para um indicador que se proponha a avaliar conjuntos de solugoes
fornecidas por algoritmos de otimizacdo multiobjetivo seria a chamada Pareto-conformidade®. Sejam
A e B dois conjuntos sendo avaliados, e I(A) e I(B) os valores de um indicador I calculado sobre
esses conjuntos. A propriedade de Pareto-conformidade é expressa como (Zitzler et al., 2007):

A=B e B£A = I(A)>I(B) (17.6)

A relagao A =X B significa que para todo ponto b; pertencente a B, existe pelo menos um ponto a;
pertencente a A tal que a; = b;. Jd a relagao B A A significa que existe pelo menos um ponto a;
pertencente a A tal que nenhum ponto b; pertencente a B satisfaz a relacao b; < a;. Caso A e B sejam

7 Na literatura, esse indicador também é chamado de métrica S, (ou S-metric, em inglés), seguindo a nomenclatura
originalmente empregada na referéncia em que o indicador foi proposto.
8 Do inglés: Pareto-compliance.
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relacionados dessa forma, entdo um indicador I(-) Pareto-conforme deverd retornar valores escalares
tais que I(A) > I(B).

O indicador de hipervolume é a tnica métrica para avaliar conjuntos de estimativas do conjunto
Pareto-6timo hoje conhecida que possui a propriedade de Pareto-conformidade (Zitzler et al., 2007).
Por esse motivo, ao longo dos iltimos 10 anos, o indicador de hipervolume veio se tornando uma
métrica relativamente consensual, quando se trata de avaliar o desempenho de algoritmos evolutivos
de otimizagao multiobjetivo.

Dois tipos de questoes relacionadas com o indicador de hipervolume tém merecido significativos
esforgos de pesquisa nos anos recentes. O primeiro diz respeito a dificuldade computacional para o
calculo desse indicador. Embora no caso de apenas duas dimensoes esse cilculo seja bastante trivial,
quando o nimero de dimensoes cresce o problema se torna muito mais complexo. Tém sido feitos
esforgos tanto para a construcao de algoritmos rapidos para o calculo do indicador em dimensoes
elevadas (Beume et al., 2009; Emmerich e Fonseca, 2011; While et al., 2011) quanto para a obtencao
de versoes estocasticas ou heuristicas desse célculo que aproximem o valor do indicador, sem calculé-lo
de forma exata (Bringmann e Friedrich, 2009; Bader, 2009; Ishibuchi et al., 2010). O segundo tipo
de questao que vem sendo estudado diz respeito a construgao de algoritmos evolutivos que utilizem
diretamente o indicador de hipervolume, como critério empregado no mecanismo de selecao (Zitzler e
Kunzli, 2004; Emmerich et al., 2005; Bader, 2009). Diferentes estratégias podem ser empregadas para
que, ao se substituirem algumas solucoes de um conjunto por outras, o conjunto resultante tenha um
indicador de hipervolume com um valor maior que o inicial. A férmula mais simples seria a exclusao
dos pontos com menor contribuicao individual para o indicador, e a inclusdo dos novos pontos que
individualmente causem o maior incremento do mesmo. Mecanismos mais sofisticados, no entanto,
procuram verificar a contribui¢do conjunta dos pontos, que ¢é diferente da soma das contribuicGes
individuais, para a escolha dos pontos a serem introduzidos ou excluidos.

Indicacao de Preferéncias Progressiva

Uma questdo que se manifesta em parte significativa dos problemas de otimiza¢do multiobjetivo é a
de que o custo computacional para a geracao de um conjunto de solugoes que represente a fronteira
Pareto-6tima pode ser muito elevado, seja pelo fato de cada avaliagdo das fungoes objetivo ser muito
elevado, seja pela necessidade de que seja gerado um numero muito grande de solu¢bes para que se
constitua um conjunto representativo do conjunto Pareto-6timo do problema.

Nessas situagoes, torna-se conveniente que a exploragao do espaco de solugoes, ao invés de conduzir
a solugoes que cubram todo o conjunto Pareto-6timo, promova a geracao de solucGes que representem
apenas um sub-conjunto do conjunto Pareto-6timo, que inclua a solu¢ao que serd finalmente a preferida
pelo tomador de decisao, e mais algumas solucoes na vizinhanca desta. Esse procedimento, claramente,
simplifica o problema computacional em questao, permitindo a geracao de um nimero muito menor
de solugbes Pareto-6timas, e requerendo que as solugoes geradas sejam representativas desse conjunto
em um sentido apenas local.

Para que isto se torne possivel, é necessario que o algoritmo disponha da informagao a respeito
da estrutura de preferéncias do tomador de decisdo (decisor). Frequentemente, essa estrutura de
preferéncias nao se encontra disponivel a priori, antes que se inicie o processo de otimizagdo. Nesse
caso, para que a busca possa ser dirigida para a regido onde se encontra a solucdo preferida pelo
tomador de decisao, sera necessario que o algoritmo de otimizagao promova alguma interacao com esse
tomador de decis@o ao longo do processo de otimizagao. Isto é particularmente conveniente, muitas
vezes, porque a informacao produzida pela execucdo do algoritmo de otimizagdo, com a avaliacao
de um certo nimero de solugbes em regices diferentes do espago de varidveis de decisdo, pode ser
empregada como informacao capaz de subsidiar o tomador de decisdo. Ao aprender sobre a estrutura
do problema, o tomador de decisao forma sua opinidao, e pode assim indicar suas preferéncias. Isso
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ocorre progressivamente porque ao longo do processo de otimizacdo ocorrem varias interagdes com
o tomador de decisao, a medida em que a populagdo do algoritmo evolutivo se aproxima de uma
determinada regiao do conjunto Pareto-6timo, sendo guiada pelas preferéncias indicadas por este
tomador de decisao.

Um expressivo numero de trabalhos foi publicado, de poucos anos para cé, a respeito de esquemas
de indicacao progressiva de preferéncias em algoritmos evolutivos. A titulo de exemplo, citamos aqui
os trabalhos de (Battiti e Passerini, 2010), de (Deb et al., 2010), de (Karahan e Koksalan, 2010) e de
(Kim et al., 2011).

Problemas com Muitos Objetivos

No inicio dos anos 2000, depois que os métodos evolutivos de otimizacao multiobjetivo passaram a
ser utilizados em um nimero crescente de aplicagoes, uma dificuldade inicialmente nao identificada
passou a preocupar os pesquisadores da area: a perda de eficiéncia dos métodos evolutivos a medida
em que crescia o numero de objetivos a serem otimizados simultaneamente. Os problemas com tal
dificuldade passaram a ser denominados problemas com muitos objetivos®.

A natureza geométrica dos problemas com muitos objetivos encontra-se ilustrada na figura 17.11.
Nessa figura, a origem do sistema de coordenadas do espago de objetivos encontra-se deslocada para

fa fa
f3

h fi

(a) (b)

Figura 17.11: Geometria do problema com muitos objetivos. (a) Problema com dois objetivos. (b) Problema com
trés objetivos.

sobre um ponto-solugdo corrente, que ird sofrer uma mutagao, tanto (a) para um caso com dois
objetivos, como (b) para um caso com trés objetivos. Em ambos os casos, a regido indicada como
D corresponde a regiao dos pontos que dominam o ponto corrente. Assim, se a mutagao levar a um
novo ponto em D, ela serd bem sucedida em melhorar o ponto atual. Do contrario, nao conduzira
a melhorias na solucao atual. O aspecto relevante nesta analise é que, no caso de dois objetivos, a
regiao D corresponde a um quadrante do espaco (o quadrante de coordenadas negativas), ou seja, a
uma fracao de % das diregdes no espaco de objetivos. Ja no caso de trés objetivos, D corresponde a
um octante do espaco (o octante de coordenadas negativas), ou a uma fracao de % das diregoes no
espaco de objetivos. Para um ntumero de objetivos m, a fragdo correspondente a D sera de 2%1
Embora o mapeamento entre o espaco de varidveis de decisao e o espago de objetivos seja nao-
linear, o que significa que essas proporgoes nao serdo as mesmas no espacgo de varidveis de decisao
(no qual efetivamente serd processada a mutacao da solucao corrente), esse efeito de répida redugao
do volume da regiao na qual ocorre melhoria da solucao, comparado ao volume da regiao em que
nao ocorre melhoria, se transpoe também para esse espago. Como consequéncia, a probabilidade de
uma mutacao efetivada em uma diregao inteiramente aleatdria levar a uma melhoria de solugdao pode

9 Do inglés: many-objective problems.
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ser muito pequena, para problemas com um grande nimero de objetivos, ficando cada vez menor a
medida em que aumenta a dimensao do espago de objetivos. Isso explica a perda da eficiéncia dos
algoritmos evolutivos quando o nimero de objetivos cresce.

Varios trabalhos publicados nos tltimos anos tém procurado compreender, de maneira mais precisa,
a natureza das dificuldades relacionadas com os problemas com muitos objetivos. Tem sido tentada
a proposicao de técnicas diferentes de selecao, de atribuicao de aptidao, ou ainda de busca local, ou
ainda técnicas de reducao da dimensao do espaco de objetivos, para tratar esse tipo de problema.
Citamos aqui as referéncias (Purshouse e Fleming, 2007; Adra e Fleming, 2011; Bader e Zitzler, 2011;
Lopez-Jaimes et al., 2011; Pasia et al., 2011; Purshouse et al., 2011; Schutze et al., 2011), que em
conjunto apresentam um panorama da questao.



CAPITULO 18

Algoritmos Genéticos em Problemas de Classificacao

Madrcio P. Basgalupp * André Rossi **

Ana C. Lorena ** André C. P. L. F. de Carvalho **

* Instituto de Ciéncia e Tecnologia
Universidade Federal de Sao Paulo

**Instituto de Ciéncias Matemdticas e de Computacao
Universidade de Sao Paulo - Sao Carlos

Muitas técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) utilizam conhecimentos da Inteligéncia Artificial e
da Estatistica para construcao de modelos capazes de adquirir conhecimento a partir de um conjunto
de dados. Os exemplos desse conjunto sao chamados de dados de treinamento e a partir desses
faz-se a inferéncia indutiva, que pode gerar hipdteses verdadeiras ou nao (Alpaydin, 2004; Monard
e Baranauskas, 2003). Todo algoritmo de aprendizado, ou algoritmo de indugao, ou simplesmente
indutor, possui um viés (bias) indutivo, que é a preferéncia de uma hipétese sobre outra, que nao
sao igualmente provaveis. Os exemplos de um conjunto de dados sao formados por atributos e cada
atributo especifica uma caracteristica particular para esse conjunto. O aprendizado indutivo pode
ser dividido em aprendizado supervisionado e nao-supervisionado. Atualmente o aprendizado semi-
supervisionado também tem atraido considerdvel atengdo da comunidade de AM (Chapelle et al.,
2006).
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No aprendizado supervisionado, cada exemplo apresentado ao algoritmo de aprendizado possui um
atributo especial que especifica o rétulo da classe real a qual este exemplo pertence. Se os rétulos das
classes forem discretos, o problema é conhecido como classificagao; se forem continuos, como regressao
ou aproximacao de funcoes.

No aprendizado nao-supervisionado ou agrupamento, o algoritmo de aprendizado nao tem conhe-
cimento dos rétulos das classes reais. Dessa maneira, o algoritmo agrupa os exemplos por meio de
extracao de padroes nos valores de seus atributos.

No aprendizado semi-supervisionado, exemplos em que os rotulos das classes sao conhecidos e
também exemplos em que os réotulos das classes nao sao conhecidos sao apresentados ao algoritmo de
aprendizado. O algoritmo utiliza, assim, tanto os exemplos rotulados como os nao rotulados durante
o aprendizado.

Neste capitulo serao discutidas algumas alternativas para o uso de computagao evolutiva, especi-
ficamente algoritmos genéticos, no projeto e combinagao de modelos de classificagao. Segundo (Ye,
2003), o objetivo da classificagio é construir um modelo conciso de distribuigao do atributo classe (ou
alvo) em fungdo demais atributos, denominados atributos preditivos. O resultado desse modelo pode
ser utilizado para atribuir valores a exemplos onde somente seus atributos preditivos sao conhecidos.

Em um problema de classificagdo, os dados de entrada podem ser descritos pelo par ordenado
(X,y), em que X é um vetor que representa os atributos preditivos, X = (x1, 29, 3,....,25), € y é
o rétulo da classe a qual esse exemplo pertence. Na Tabela 18.1 tem-se um conjunto de dados para
classificagdo do estado de satide de um paciente. Nessa tabela, cada linha representa um exemplo do
conjunto de dados e cada coluna um atributo desse exemplo. O atributo Diagndstico é especial, pois
possui o rétulo da classe para cada exemplo, ou seja, doente ou saudével.

Tabela 18.1: Conjunto de dados para o diagnoéstico da satide de pacientes.

Exemplo | Febre | Enjoo | Manchas | Dor | Diagnéstico
T1 sim sim pequenas | sim doente

T2 nao nao grandes nao saudavel
T3 sim sim pequenas | nao saudavel
T4 sim nao grandes sim doente

T5 sim nao pequenas | sim saudavel
T6 nao nao grandes sim doente

Técnicas de AM tém sido utilizadas em problemas de classificacao e cada uma utiliza um algoritmo
de aprendizado para construir um modelo (classificador) que relaciona os atributos e os rétulos das
classes. Um ponto importante dos algoritmos de aprendizado é construir modelos que possuam boa
capacidade de generalizagao, ou seja, consigam predizer, com alta taxa de acerto, rétulos das classes
para exemplos que nao foram apresentados anteriormente (Tan et al., 2005).

Outra caracteristica dos classificadores a ser observada diz respeito a interpretabilidade do conhe-
cimento adquirido. Os classificadores do tipo caixa-preta sao aqueles que possuem uma representacao
interna que, geralmente, nao se consegue interpretar facilmente, ou seja, é dificil conhecer as carac-
teristicas do problema que o levaram a uma determinada dedugao. Um exemplo de classificador desse
tipo sdo as Redes Neurais Artificiais (RNs). Os classificadores orientados a conhecimento, como as
Arvores de Decisdo (ADs) e sistemas fuzzy, criam estruturas simbdlicas que normalmente sdo mais
compreensiveis do que os classificadores do tipo caixa-preta (Monard e Baranauskas, 2003).

Na Figura 18.1 é ilustrado um diagrama do processo de inducao de um classificador e posteri-
ormente a sua utilizacao. Primeiro o conjunto de treinamento, no qual os rétulos das classes dos
exemplos sao conhecidos, é utilizado por um algoritmo de aprendizado para construir um modelo.
Apés a construgao, esse classificador pode ser aplicado para predizer os rétulos das classes para exem-
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Figura 18.1: Diagrama do processo de indugao de um classificador e sua utilizacgdo na deducao de
novos exemplos.

plos do conjunto de teste.

No contexto de problemas de classificacao, os algoritmos genéticos tém tido um papel importante
em diversas aplicagdes. Dentre elas, destacam-se: (i) ajuste de pardmetros dos algoritmos de indugao
de classificadores; (ii) indugéo de &rvores de decisao; e (iii) decomposi¢ao de problemas multiclasses.

O restante deste capitulo estd organizado como segue. A Segado 1 discute como os algoritmos
genéticos podem ser utilizados para ajustar parametros de algoritmos de indugao de classificadores.
Ao descrever o algoritmo LEGAL-Tree, a Segdo 2 mostra como os algoritmos genéticos sao facilmente
aplicados na inducao de modelos de classificacdo baseados em &rvores de decisdo. A solucao para
decomposicao de problemas multiclasses por meio de algoritmos genéticos é descrita na Secao 3. Por
fim, a Secdo 4 apresenta as consideracoes finais.

1. Ajuste de Parametros de Classificadores por AGs

Grande parte dos algoritmos de AM possuem parametros cujos valores devem ser especificados pelo
usudrio. Esses valores para os parametros livres, em geral, influenciam diretamente no desempenho de
modelos induzidos (Kohavi e John, 1995), o que pode ser entendido como uma deficiéncia das técnicas
de AM. O objetivo do processo de ajuste desses parametros pode ser visto como encontrar os melhores
valores dos pardmetros livres para um determinado conjunto de dados (Hutter e Hamadi, 2005). O
ajuste de parametros, cujo intuito é obter melhor desempenho e maior robustez dessas técnicas, é uma
tarefa subjetiva e pode consumir muito tempo.

Para definir um conjunto de valores, as atuais técnicas de ajuste normalmente consideram a in-
teragdo entre o viés (bias) do algoritmo de indugao (Mitchell, 1982) e o conjunto de treinamento dis-
ponivel. Técnicas comuns, como a busca exaustiva, sdo intratdveis quando ha mais de dois parametros
a serem ajustados (Chapelle et al., 2002). Heuristicas podem ser aplicadas com relativo sucesso para
uma variedade de conjuntos de dados. Porém, a melhor estratégia é obter valores dos parametros que
funcionem bem para um conjunto de dados particular (Kohavi e John, 1995). A abordagem mais co-
mum para definir os valores dos parametros livres é por tentativa e erro, a qual é altamente subjetiva.
Além disso, a busca pelos melhores valores para os parametros, geralmente, envolve a otimizagao por
um grande espaco de busca, o que torna esse problema muito custoso computacionalmente.

Por essa razao, técnicas alternativas de otimizacao tém sido propostas para ajustar de forma
automatica os parametros livres de algoritmos de AM. Algumas dessas técnicas, como os AGs, tém
obtido resultados promissores.
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Ajuste de Parametros de Maquinas de Vetores de Suporte

As Méquinas de Vetores de Suporte (SVMs, do inglés, Support Vector Machines) sdo baseadas na
Teoria do Aprendizado Estatistico (Vapnik e Chervonenkis, 1971), mais especificamente, na Teoria de
Minimizagdo do Risco Estrutural (Vapnik, 1995). Os vetores de suporte utilizados pelas SVMs sao
exemplos que estdo préximos da superficie de decisdo e, portanto, sdo os mais dificeis de serem clas-
sificados (Haykin, 1999). S&o esses exemplos que influenciam diretamente na localiza¢do da superficie
de decisao. Para o problema de classificacao, o principio das SVMs estd em encontrar um hiperplano
otimo que separa satisfatoriamente os dados de entrada. O hiperplano 6timo é definido como aquele
para o qual a margem de separacao entre as classes é maximizada (Haykin, 1999).

O desempenho das SVMs é diretamente influenciado pelo parametro custo e pela escolha da funcao
kernel e dos valores de seus pardmetros (Chapelle et al., 2002). O pardmetro custo controla o equilibrio
entre a complexidade do modelo e o niimero de exemplos ndo-separdveis (Haykin, 1999). Essa de-
pendéncia dos valores dos parametros nao é uma exclusividade das SVMs, e muitos algoritmos de
aprendizado dependem de uma escolha adequada para encontrar um bom modelo. O conhecimento
sobre o dominio pode auxiliar na escolha da funcao kernel apropriada, reduzindo o problema de sele¢ao
de modelo para o ajuste de pardmetros (Cristianini e Shawe-Taylor, 2000).

Para o ajuste de parametros de SVMs, métodos de otimizacao baseados no gradiente sao muito
utilizados. Porém, segundo (Imbault e Lebart, 2004), esses métodos nao resolvem totalmente o pro-
blema, a menos que um ponto inicial seja conhecido. Nesse trabalho foi mostrado que o problema
de ajuste de parametros apresenta minimo local e foram comparados métodos classicos de ajuste que
utilizam busca local com AGs e recozimento simulado, que sdo métodos de otimizagao global. Um
fator importante dos métodos de otimizacao global é que estes sdo desenvolvidos para evitar minimos
locais. Os resultados mostraram que os dois métodos citados obtiveram solugdes préximas da dtima
de forma mais robusta e eficiente.

Algoritmos Genéticos também foram utilizados em (Lorena e Carvalho, 2006) para ajustar os
parametros de SVMs multiclasses com kernel gaussiano. Nesse estudo foram obtidas maiores taxas de
acerto utilizando AGs se comparado aos resultados obtidos utilizando valores fixos para os parametros.
Esse resultado ocorreu para as quatro bases de dados testadas. Em (Huang e Wang, 2006) e (Souza
e Carvalho, 2005) foram utilizados AGs para selecionar caracteristicas (atributos) de conjuntos de
dados e ajustar parametros de SVMs simultaneamente. No primeiro caso, foram realizados testes com
varios conjuntos de dados e a abordagem baseada em AGs teve boa taxa de acerto se comparada com
a técnica grid search. No segundo caso, foi utilizado um conjunto de dados de expressao génica e os
resultados obtidos foram equivalentes a outros encontrados na literatura.

Em (Souza et al., 2006), a técnica de otimizagdo por enxame de particulas (PSO) (Kennedy e
Eberhart, 1995) foi utilizada para ajustar parametros de SVMs multiclasses com kernel gaussiano.
Foram testadas quatro bases de dados e os resultados obtidos foram comparados com os de outras
técnicas de ajuste. Essas técnicas foram denominadas grid search, que usa a busca exaustiva, Naive,
que usa os mesmos valores padrao da biblioteca LIBSVM (Chang e Lin, 2001) para todas as SVMs
bindrias, e Global, que usa um conjunto de validacao para estimar o erro de generalizacdo. O PSO
conseguiu os menores erros de classificagdo apenas para uma base, enquanto a técnica grid search
obteve os melhores resultados para duas bases e a técnica Global para a base restante. Apesar disso,
os resultados obtidos pela PSO ficaram préximos aos melhores alcangados e, segundo os autores, nao
foi possivel determinar o melhor método para todas as bases de dados testadas.

Quatro algoritmos bioinspirados, dentre eles um AG, foram usados em (Rossi e Carvalho, 2008)
para ajustar os parametros de SVMs com kernel gaussiano. Os modelos obtidos foram aplicados para
classificar quatro bases de dados de andlise de expressao génica e foram comparados com a técnica
grid search e com os valores padrao da biblioteca LIBSVM. Os resultados obtidos entre todos os
algoritmos e técnicas foram semelhantes. Para uma das bases de dados o AG nao conseguiu bons
resultados, pois ficou preso a minimos locais. Os valores padrao mostraram-se robustos, conseguindo
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melhores resultados para duas bases testadas.

Ajuste de Parametros de Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNs) sdo inspiradas no cérebro e no sistema nervoso e sao compostas
por unidades de processamento simples, denominados neuronios ou nds, dispostos em uma ou mais
camadas e interligados por meio de conexdes. Os pesos associados a cada conexao entre os neurdnios
(sinapse) sdo responsdveis pelo armazenamento do conhecimento. Os neurdnios artificiais sdo unidades
de processamento de informacao que realizam um trabalho relativamente simples: recebem entradas
de outros neurénios ou do meio externo e usam essas entradas para computar um sinal de saida que é
propagado para outras unidades ou para o meio externo. Um algoritmo de aprendizado de RNs deve
ser capaz de atribuir pesos a essas conexoes durante o processo de treinamento, de maneira que a rede
neural seja capaz de classificar corretamente o maior nimero de exemplos possiveis do conjunto de
treinamento e, também, seja capaz de generalizar para novos exemplos.

H& uma grande variedade de arquiteturas e algoritmos de treinamento para RNs e, normalmente,
um grande numero de parametros precisam ser especificados pelo usudrio. Em (Basheer e Hajmeer,
2000) os autores afirmam que bons valores para os parametros sao encontrados, geralmente, por meio
de tentativa e erro. Segundo os autores, a escolha de valores para os parametros do algoritmo de
aprendizado backpropagation para RNs influencia na convergéncia do aprendizado e no desempenho
geral da rede.

Algoritmos evolutivos sdo empregados para ajuste de parametros e treinamento de RNs desde o
inicio da década de 90, como pode ser visto em (Miller et al., 1989; Dodd, 1990; Hintz e Spofford, 1990;
Braun e Weisbrod, 1993), e ainda sdo utilizados nos dias atuais. Os trabalhos de (Leung et al., 2003)
e (Tsai et al., 2006) propoem modificagdes nos AGs para a otimizagao automdtica e simultanea da
topologia (estrutura) das RNs e dos parametros do algoritmo de treinamento. Os resultados obtidos
pelo AG proposto em (Leung et al., 2003) superaram os obtidos pelo AG padrao, que utilizou cruza-
mento aritmético e mutacao ndo-uniforme, na otimizacdo de fungoes de benchmark. Posteriormente,
duas aplicagoes foram testadas com as RNs para ilustrar o desempenho dos algoritmos propostos. Em
ambas, o AG proposto superou o AG padrao, conseguindo uma rede de menor complexidade (menor
ntmero de conexoes) e com maior acuracia. Em (Tsai et al., 2006) foi proposto um algoritmo hibrido,
que combina AG com o método Taguchi (Phadke, 1995), o qual denominaram de HTGA (do inglés,
hybrid Taguchi-Genetic Algorithm), para ajustar a estrutura e os parametros de RNs. Os autores
utilizaram as mesmas aplicagoes testadas em (Leung et al., 2003) e compararam os resultados obtidos.
O HTGA foi superior em relagao & acuricia, enquanto que a complexidade da rede variou conforme a
aplicagao.

Um estudo comparativo entre sistemas evolutivos hibridos para geracao e otimizagao da estrutura
de RNs de multiplas camadas foi realizado em (Castillo et al., 2007). Esse estudo usou um método cha-
mado G-Prop para otimizar o nimero de neurénios ocultos e os pesos iniciais das RNs e outro método
chamado ev-QP para buscar pelos parametros de um algoritmo de treinamento. Utilizou-se também
um algoritmo co-evolutivo, chamado co-evolutive, para tratar dos parametros referente a arquitetura,
aos pesos iniciais e aos parametros do algoritmo de treinamento. Os resultados mostraram que os
algoritmos evolutivos apresentaram melhor habilidade de classificagdo do que o QuickProp (Fahlman,
1988). O primeiro método (GProp) obteve pequenas taxas de erro de classificagdo, porém o tempo
de processamento foi um pouco superior se comparado a outros métodos. O segundo método (ev-QP)
teve o menor tempo de processamento, mas produziu as maiores taxas de erro. O método co-evolutivo
obteve os menores tempo de processamento e, ao mesmo tempo, melhorou a habilidade de classificacao.

Um outro estudo foi realizado em (Rossi et al., 2008) comparando quatro algoritmos bioinspirados,
entre eles um AG, para ajuste de parametros de RNs de miiltiplas camadas. Para essa comparagao
foram usados quatro bases de dados de andlise de expressdo génica. As melhores redes obtidas pelos
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algoritmos usando um conjunto de dados de validacdo foram aplicados para novos dados. O AG
apresentou resultados semelhantes aos outros algoritmos bioinspirados em termos de taxa de erro,
apesar do menor espaco de busca analisado analisado pelo AG.

Em (Gao et al., 2006), foi proposto um algoritmo PSO modificado, chamado de SPSO, para ajustar
simultaneamente a estrutura e os pesos das conexoes de RNs. Os resultados obtidos foram comparados
com o algoritmo backpropagation e com um AG desenvolvido para o mesmo propdsito. As redes foram
aplicadas para o problema de pontuagao de crédito, sendo que o SPSO convergiu mais rapidamente
e conseguiu maior acuracia do que o algoritmo backpropagation. O AG foi o método que obteve as
menores taxas de acuracia.

Um Framework para Ajuste de Parametros de classificadores por AGs

Para o problema de ajuste de parametros de classificadores, os AGs podem ser empregados usando di-
ferentes representagoes para os cromossomos, diferentes operadores genéticos (segundo a representacao
escolhida) e diferentes funcoes de aptidao. Nesta secao sdo apresentadas as opgdes comumente usadas
na literatura.

Representagcao do AG

Grande parte das técnicas de classificagdo possuem parametros cujos valores sao continuos. Portanto,
é mais natural representar os genes usando nimeros continuos ao invés da representacao bindria. O
uso do alfabeto bindrio para representar valores no espago continuo pode produzir o efeito denominado
penhasco de Hamming (Hamming cliff). Isso acontece quando a codificagdo bindria de dois valores
adjacentes difere em todos os bits. Por exemplo, os valores 31 e 32 s@o representados por 011111 e
100000, respectivamente (Herrera et al., 1998).

Com a utilizacdo da codificagao real para problemas de dominio continuo, nao hé diferenca entre
a codifica¢do e o espaco de busca (Herrera et al., 1998), pois cada gene representa uma varidvel do
problema. Dessa forma, o tamanho do cromossomo tem o mesmo tamanho do vetor de solugoes para o
problema, que neste caso é o nimero de parametros a serem ajustados. Se apenas valores inteiros sao
permitidos para um parametro, a solugdo obtida pelo AG pode ser arredondada para o valor inteiro
mais préximo.

Suponha que se queira ajustar o nimero de neurénios na camada oculta de uma RN, a taxa de
aprendizado do algoritmo backpropagation e o termo momentum. Para isso, um cromossomo seria
representado por trés nimeros reais. O primeiro valor refere-se ao niimero de neurdnios na camada
oculta (), e pode, por exemplo, assumir um valor dentro do intervalo [2,100]. Como esse pardmetro
deve ser inteiro, o valor encontrado pelo AG deve ser arredondado para o valor inteiro mais préximo.
O segundo valor, refere-se ao parametro taxa de aprendizado (7), e pode assumir qualquer valor real,
normalmente dentro do intervalo [0.05,1]. O terceiro valor refere-se ao parametro termo momentum
(1) e pode assumir qualquer valor real, normalmente dentro do intervalo [0,1]. Na Figura 18.2 é
ilustrado um exemplo de um individuo com v =36, n = 0.1 e 4 = 0.8.

P AN N
36/0.100.8

Figura 18.2: Representacao de um cromossomo para ajuste de parametros de RNs.

Operadores genéticos

Para utilizar um AG com codificacdo real (AGcg) na solugdo de problemas, foram desenvolvidos,
desde a sua criacdo, diferentes operadores de cruzamento e mutagdo. Em (Herrera et al., 1998)
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sao analisados diferentes operadores para representagao continua. Segundo resultados obtidos neste
trabalho, o operador de mutagao nao-uniforme (Michalewicz, 1992) e os operadores de cruzamento
BLX-a (Eshelman e Schaffer, 1993) e logical FCB (Herrera et al., 1994) sdo os mais adequados para
serem utilizados com 0 AGggr. A seguir, o operador de cruzamento BLX-a e o operador de mutagao
nao-uniforme s@o apresentados. Optou-se aqui por apresentar o BLX-a pela sua simplicidade se
comparado ao logical FCB.

Sejam Cy = (c},...,ct) e Cy = (c2,...,c2) dois cromossomos selecionados para aplicagido do
operador de cruzamento. Para o operador BLX-a, um descendente é gerado: H = (hy,...,hi, ..., hy),
onde h; é um nidmero aleatoriamente (uniformemente) escolhido no intervalo [cpin — I - @, Cax +1 - @,
Comin = mim’mo(c%,c?)7 Crnaz = maximo(c},c?), I = Chaz — Cmin € « determina o balanceamento
entre prospecgao (exploitation) e exploracao (exploration), e seu valor deve ser definido pelo usuédrio.
Em (Herrera et al., 1998), diferentes valores para a foram testados e o melhor balanceamento foi
alcancado quando « = 0.5. A seguir sera explicado o operador de mutacao nao-uniforme.

Seja C = (€1, ...y Ciy -ory Cp) UM CTOMOSSOMO € ¢; € [a;, b;] um gene que foi selecionado aleatoriamente
para mutagao. A aplicacdo da mutagdo nao-uniforme sobre esse gene resultard em um gene ¢, cujo
valor é definido da seguinte forma. Seja t a geragdo em que o operador esta sendo aplicado € tyq 0
nimero méaximo de geracoes. Entao

r | a+ Al bi—c) se T=0
K ¢ —At,e;—a;) se 7=1

em que 7 é um numero aleatério bindrio (0 ou 1) e

e =v (1),

sendo 7 um numero aleatério pertencente ao intervalo [0,1] e b um parametro escolhido pelo usudrio
que determina o grau de dependéncia do nimero de geragoes. Em (Herrera et al., 1998) é sugerido
b=>5.

Funcao de aptidao

A fungao de aptidao dos AGs para o ajuste de parametros de classificadores é o desempenho (taxa de
acerto ou erro, por exemplo) dos modelos induzidos para dados de um conjunto de validagao separado
para esse proposito. O método experimental apresentado a seguir é baseado em dois lagos aninhados,
evitando que dados de teste sejam usados durante a fase de ajuste de parametros.

Dos dois lagos aninhados, o lago interno é usado para determinar a melhor combinacao de valores
para os parametros do classificador, ou seja, os valores de parametros em que foi obtido o melhor
desempenho para o conjunto de dados de validagao. O lago externo é usado para estimar o desempenho
do classificador gerado com os melhores parametros encontrados no laco interno. Os parametros sao
ajustados para cada partigao do lago externo, ou seja, a otimizagao dos classificadores para o conjunto
de validacao ¢ feita independentemente para cada particao do lago externo. Neste texto usaremos a
taxa de erro como exemplo de medida de aptidao para os AGs.

A confianga das estimativas obtidas, tanto para o lago interno como para o laco externo, sao
afetadas pela natureza aleatéria dos exemplos usados para treinamento, validacao e teste. Portanto,
para reduzir a variancia existente, a amostragem por validagao cruzada é usada para os dois lagos. O
nimero de partigoes para o lago interno (Np) pode ser de qualquer tamanho desejado. Geralmente,
usa-se o nimero de parti¢oes para o lago externo Np menos um (Np = Np — 1), como em (Statnikov,
Tsamardinos, Dosbayev e Aliferis, 2005). No lago externo, uma, dentre as Np parti¢oes, é usada como
conjunto de teste. No laco interno, uma, dentre as Np particoes, é usada como conjunto de validacao.
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A Figura 18.3 mostra um exemplo do uso de validagio cruzada para os dois lagos aninhados, com
Np =4 e Np = 3. O conjunto de dados D, no lago externo, é dividido em quatro partigdes: dl,
d2, d3 e d4. As partigoes de treinamento utilizadas no lago externo sdo usadas no lago interno para
treinamento e teste. A taxa de erro médio obtida no lago interno é a estimativa para a taxa de erro de
teste de uma particao do lago externo. No exemplo da Figura 18.3, a taxa de erro médio de validacao,
que é a aptidao de um cromossomo, é 10.3%. Esta taxa de erro é a estimativa para a particao de teste
dl, em que a taxa de erro é 10%. A taxa de erro de teste para uma solu¢ao (combinacao de valores
para os parametros) para o conjunto de dados D é a média da taxa de erro de teste para cada uma
das partigoes do lago externo. Esse valor é 10.9% no exemplo da figura citada. A taxa de erro de
validacao para o conjunto de dados D, é a média das Np taxas de erro médio obtidas no lago interno.

Conjunto de dados Lago externo (teste)
Dadas de Dados de Erro de Erro

Partigdes do lago
——*d2,d3,d4

externo
dilazlazlas " €—edl,d3,d4 d2 15%
o] ] o] 100
- ¢—a dl,d2,d4 d3 9%
- €—ed1,d2,d3 da 9.5%

Laco interno (validagio)
Dados de Dados de Erro de Erro
treinamento validagdo Validagdo médio

Partices do Ia;o
interno S
d2,d4 d3 11.5% 10.3%
d3,d4 d2 9.5%

Figura 18.3: Método Experimental B.

A minimizagao da taxa de erro de validagao é realizada pelo AG até que o critério de parada seja
satisfeito. Como resposta, o AG fornece a melhor solucao (valores para os pardmetros) obtida, ou
seja, a solugdo com a menor taxa de erro (validagao) médio obtida no lago interno. Esses valores para
os parametros sao usados para obter a estimativa do erro real (teste), utilizando as parti¢oes de teste
no laco externo.

Suponha que exista apenas um parametro « a ser ajustado para um algoritmo de aprendizado A,
e que « possa assumir m diferentes valores: a1, a9, as, ..., ay. O desempenho D; de um classificador
treinado pelo algoritmo de aprendizado A com o parametro «; é estimado para ¢ = 1,...,m no lago
interno. O modelo final é construido treinando o algoritmo A com o parametro ay,eihor 1O lago externo,
em que melhor = argmax(D;), parai = 1,2,...,m. Para cada combinagao de valores dos parametros,
o algoritmo de aprendizado é executado Np x Np vezes. O Algoritmo 1 é usado para implementar
este método experimental.

2. Inducdo de Arvores de Decisao com Algoritmos Genéticos

As Arvores de Decisdo (ADs) sdo uma técnica muito poderosa e amplamente utilizada em pro-
blemas de classificacao. Isso pode ser explicado por diversos fatores, dentre eles (Tan et al., 2005):
(i) quando ndo muito grandes, sdo ficeis de interpretar em virtude da forma de representacao do
conhecimento adquirido - uma AD é uma representacio gréfica e pode ser facilmente convertida em
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Algoritmo 1 Método experimental para ajuste de parametros.

D < conjunto de dados
l+1
enquanto 1 < Np faga
conjunto_treino < (Np — 1) partigoes de D
conjunto_teste < particao restante de D
11
enquanto i < m faga
n<+1
enquanto n < Np faga
conjunto_treino_valida¢io < (conjunto_treino — 1) particoes
conjunto_teste_valida¢do < particao restante de conjunto_treino
C + Treinar A com conjunto_treino_valida¢ao com parametro «;
P(n) < Testar classificador C para o conjunto_teste_validagao
n<n+1
fim enquanto
D(i) + média(P)
1 1+1
fim enquanto
Qmelhor < argmaac(D(i))
M + Treinar A com conjunto_treino usando uneihor
p(l) « Testar classificador M para conjunto_teste
l—1+1
fim enquanto
retorno média(p)

regras; (ii) robusta & presenga de ruidos; (iii) baixo custo computacional tanto para indug¢ao como
para utilizagdo das drvores, mesmo para grandes conjuntos de dados; e (iv) lida bem com atributos
redundantes e irrelevantes, os quais prejudicam o desempenho dos modelos.

Para ilustrar o funcionamento basico de uma arvore de decisao, pode ser considerado o problema
de classificar clientes como bons ou maus pagadores. Supondo que um cliente solicite um crédito
no banco, como verificar se o perfil do cliente indica se ele serd um bom ou um mau pagador? A
primeira pergunta que pode ser feia ao cliente é a sua renda. Se a renda for alta, a chance de ser
um bom pagador deve ser um pouco maior. Também é importante saber o estado civil do cliente e a
quantidade de filhos, se houver. Se o cliente for casado, também ¢é importante a informacao sobre a
renda do conjuge, o que pode ser decisivo na decisao.

O exemplo anterior ilustra uma forma de solucionar um problema de classificacdo por meio de
perguntas sobre uma série de caracteristicas de um objeto, que no caso é o cliente. A cada pergunta
respondida, outra pode se realizada até que se chegue a uma conclusao sobre a classe que pertence o
objeto. Essa série de perguntas e suas possiveis respostas podem ser organizadas na forma de uma
arvore de decisdo, a qual é uma estrutura hierdrquica composta por nodos e arestas. A Figura 18.4
ilustra uma possivel arvore decisao para o problema dos clientes, os quais podem ser classificados como
bom pagador (SIM) ou mau pagador (NAO). Segundo (Tan et al., 2005), a arvore possui trés tipos
de nodo:

e um nodo raiz que nao possui nenhuma aresta de entrada e zero ou mais arestas de saida.

e nodos internos, cada qual com exatamente uma aresta de entrada e duas ou mais arestas de
saida.
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e nodos folha ou terminal, cada qual com uma tnica aresta de entrada e nenhuma de saida.

Figura 18.4: Uma arvore de decisao para o problema de classificacao de clientes.

Assim, é possivel utilizar uma drvore de decisdo para classificar um novo cliente como bom ou mau
pagador. Para isso, basta partir do nodo raiz da drvore e ir percorrendo-a, através das respostas aos
testes dos nodos nao-folha, até chegar em um nodo folha, o qual indica a classe correspondente do
novo cliente. Além da obtencao da classe, a grande vantagem é que a trajetoria percorrida até o nodo
folha representa uma regra, facilitando a interpretabilidade do modelo pelo usuério.

Inducao de arvore de decisao

H& muitas maneiras de uma arvore de decisao ser estruturada a partir de um conjunto de atributos.
De forma exaustiva, o numero de arvores de decisdo possiveis cresce exponencialmente a medida
que aumenta o nimero de atributos. Logo, fica impraticdvel encontrar exaustivamente a estrutura
da arvore de decis@o 6tima para um determinado problema devido ao elevado custo computacional
envolvido nessa busca. Nesse sentido, algoritmos baseados em heuristicas tém sido desenvolvidos para
a inducao de arvores de decisao. Mesmo que eles nao garantam a solugao étima, apresentam resultados
satisfatorios em tempo factivel.

Geralmente, algoritmos de indugao de AD usam estratégia gulosa, top down e com particionamento
recursivo para a construcao da arvore. No entanto, ha pelo menos dois problemas relacionados a
essas caracteristicas: (i) estratégias gulosas geralmente produzem solucoes Gtimas locais ao invés de
globais, (ii) particionamento recursivo degrada iterativamente a qualidade do dataset, pois quanto
maior o nimero de vezes que o dataset é particionado, menores sao os sub-conjuntos resultantes
dessas partigoes e, conseqlientemente, tornam estatisticamente nao significativos os resultados obtidos
por quaisquer critérios de manipulacao de dados (ex: cédlculo de entropia). Além disso, o nimero
de exemplos pertencentes a um nodo folha da drvore pode ser tdo pequeno que torna também nao
estatisticamente significativa a decisao sobre a classe representada por esse nodo folha, contribuindo
para o super-aprendizado (overfitting) do conjunto de treino (Tan et al., 2005).

Para lidar com essas dificuldades, diferentes abordagens foram sugeridas, mas que também apre-
sentam problemas. Tais abordagens podem ser divididas em duas tendéncias bdsicas: (i) divisoes
multiplas nos nodos internos; e (ii) geragdo de muiiltiplas drvores, combinando diferentes visdes so-
bre o mesmo dominio. Abordagens baseadas em (i) resultam nas chamadas Option Trees (Buntine,
1993). Option Trees sao dificeis de interpretar, comprometendo o que pode ser considerada a principal
virtude das drvores de decisdo. As abordagens baseadas em (ii) sdo mais interessantes, pois podem
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fornecer uma unica classificacdo a partir de diferentes arvores de decisdao de acordo com um dado
critério (ex: a classe resultante pela maioria das arvores). Uma vez que essa abordagem pode gerar
melhores resultados quando comparada aos algoritmos que induzem uma tnica AD, em geral néo re-
solve o problema de convergir para um 6timo local. Além disso, também degrada a interpretabilidade
do modelo resultante, pois é composto por varias arvores de decisao, as quais podem ser totalmente
diferentes umas das outras.

Métodos ensemble como random forests, boosting e bagging sdo as mais conhecidas abordagens
baseadas em (ii). Random forests (Nadeau e Bengio, 2003) criam um conjunto inicial de érvores ba-
seadas nos valores do conjunto independentes de vetores aleatorios, gerados por uma distribuicao de
probabilidades de um conjunto de treino. Um esquema de voto majoritario é usado para combinar
os resultados das drvores. Algoritmos boosting (Quinlan, 1996) criam um conjunto inicial de drvores
ao adaptativamente alterar a distribuicado do conjunto de treino. Essas arvores s@o entdo combina-
das considerando um sistema de votagao ponderada. Bagging (Quinlan, 1996) quando aplicado em
arvores de decisdo pode ser considerado um caso particular de random forests. As arvores também
sao combinadas por uma regra de votacao majoritaria.

Todos esses métodos Ensemble tém um problema em comum, que é o esquema de combinar as
arvores geradas. E de conhecimento geral que um ensemble de classificadores melhora a acuracia
preditiva quando comparada a tnico classificador. Em contra partida, o uso de ensembles também
tende a reduzir a interpretabilidade do modelo preditivo quando comparado a um unico classifica-
dor. Um tnico modelo preditivo compreensivel pode ser interpretado por um especialista, porém na
pratica é bastante complicado para um especialista interpretar uma combinacdo de modelos com-
preensiveis. Além de ser tediosa e demorada tal interpretagdo para o especialista, ha também um
problema fundamental: os modelos de classificacdo que compdem um ensemble geralmente estao su-
jeitos a inconsisténcias, as quais sao necessarias para aumentar a acuracia preditiva do ensemble. Uma
vez que cada modelo pode ser considerado como uma hipdtese para explicar os padroes preditivos,
isso significa que um ensemble nao representa uma tunica hipétese coerente sobre os dados, mas sim
um conjunto grande de hipdteses inconsistentes, as quais em geral podem confundir o especialista do
dominio (Freitas et al., 2008).

Técnicas de algoritmos evolutivos também j& foram exploradas no contexto de indugéo de arvores
de decisdo. Trabalhos como (Canti-Paz e Kamath, 2000) e (Kretowski, 2004) usam tais técnicas para
inducao de Arvores de Decisao Obliquas. Esse tipo de arvore, entretanto, difere das arvores de decisao
tradicionais por considerar, em cada nodo interno, combinagao linear de atributos, ao invés de um
dnico atributo, para particionar o conjunto de exemplos. Como é de conhecimento geral, encontrar
a melhor arvore de decisao obliqua é um problema NP-completo, motivando os autores de (Canti-
Paz e Kamath, 2000) e (Kretowski, 2004) a proporem técnicas evolutivas para selecionar a melhor
combinacao de atributos em cada divisao, evitando a estratégia gulosa.

Uma das sub-dreas de AE, Programacao Genética tem sido amplamente utilizada como método
de indugdo de drvores de decisdo, em trabalhos como (Koza, 1991; Zhao, 2007; Estrada-Gil et al.,
2007; Bot e Langdon, 2000; Loveard e Ciesielski, 2001, 2002; Shirasaka et al., 1998; Zhao e Shirasaka,
1999; Tir e Giivenir, 1996). O trabalho de Koza (Koza, 1991) foi o pioneiro na indu¢ao de AD
com PG, convertendo os atributos do problema das condigdes climéticas (Quinlan, 1986) em fungoes
descritas em expressoes S em LISP. Em (Zhao, 2007), é proposta uma ferramenta que permite ao
usudrio configurar diferentes parametros para gerar o melhor programa de computador para induzir
arvores de classificagdo. Os autores de (Zhao, 2007) consideram o custo dos erros de classificagao
em uma abordagem multi-objetiva para definir uma drvore étima. Em (Estrada-Gil et al., 2007),
foi implementado um algoritmo de indugdo de arvores no contexto de bioinformética para detectar
interagoes em variantes genéticas. Bot e Langdon (Bot e Langdon, 2000) propuseram uma solugao
para inducao de drvores de classificacao usando PG, em que um nodo intermedidrio é uma combinagao
linear de atributos. Em (Loveard e Ciesielski, 2001), os autores propuseram diferentes alternativas
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para representar um problema de classificagio multi-classes através de PG, e apds estenderam seu
trabalho (Loveard e Ciesielski, 2002) para lidar com atributos nominais. Em (Shirasaka et al., 1998) e
(Zhao e Shirasaka, 1999), os autores propuseram o projeto de drvores de classificagdo binéria usando
PG, e em (Tiir e Giivenir, 1996) é descrito um algoritmo de PG para indugio de drvores considerando
somente atributos binérios.

Neste pronto, é importante discutir uma questao de terminologia. Em PG cada individuo da
populagao é um programa de computador (contendo dados e operadores/fungoes aplicadas aos dados),
e esse individuo geralmente é representado como uma estrutura de arvore. Idealmente, um programa
de computador deveria ser genérico suficiente para processar qualquer instancia do problema alvo
(no nosso caso, o programa evoluido deveria ser hébil para induzir drvores de decisdo para qualquer
dataset de classificacdo para qualquer dominio de aplicacdo). Pode ser notado, entretanto, que nos
algoritmos de PG citados cada individuo é uma arvore de decisdo para um dataset a ser minerado, e
nao um programa de computador genérico responsavel por induzir arvores de decisao para qualquer
dataset. Uma vez que os trabalhos mencionados nomeiam seus respectivos algoritmos como PG, na
realidade sdo AGs, pois enfatiza o fato de evoluir drvores de decisao (as quais nao sao programas de
computador), isto é, a solu¢do ndo é um algoritmo de indugéo (como o C4.5) mas sim a prépria drvore
de decisao.

Considerado os AGs, nao hd muitos trabalhos relacionados que os utilizam para indugao de arvores
de decisdo. Em (Carvalho e Freitas, 2004), os autores combinam drvores de decisao e AG para lidar com
problemas de pequenos disjuntos (basicamente, regras que cobrem poucos exemplos) em problemas
de classificagdo. Essa abordagem busca incrementar a acurdcia de um algoritmo top-down tradicional
(C4.5) ao usar um AG para descobrir regras de pequenos disjuntos, uma vez que grandes disjuntos
sdo classificados com sucesso pelo C4.5. Tal abordagem apresentou resultados interessantes com um
ganho significativo de acuracia, porém mais custoso computacionalmente. FKsse trabalho nao tem
por objetivo gerar uma arvore 6tima, mas sim gerar uma arvore usando o C'4.5 e entao substituindo
algumas regras extraidas das drvores (as regras de pequenos disjuntos) por regras evoluidas pelo AG.

A indugdo de drvores de decisdo por meio de AG é apresentado em (Kretowski e Grzes, 2005)
e (Z. Bandar e McLean, 1999). Em (Kretowski e Grzes, 2005), a funcdo de fitness seleciona qual
individuo tem a maior probabilidade de sobreviver para a préxima geragao por dois conceitos: Q roLass,
qualidade de classificacio estimada no conjunto de treino, e tamanho da arvore, a qual é controlada
por um parametro indicado pelo usuéario. Embora essa abordagem seja considerada muito interessante,
nao esta claro no artigo como os autores calculam a medida @ rciqss, N€M como os autores aplicaram
essa medida para comparar seu algoritmo com o C4.5. Em (Z. Bandar e McLean, 1999) cada arvore
de decis@o tem um numero fixo de nodos que sdo representados como um vetor estatico, e somente
divisoes bindrias dos nodos sao permitidas. Essa abordagem impoe a restricao de que atributos
nominais com mais de dois valores possiveis devem ter seus conjuntos de valores reduzidos para dois
via um agrupamento de valores, o qual é um processo nao natural e pode degradar a acurdcia em
alguns casos. Embora o nimero de divisoes igual a dois possa induzir o leitor a pensar que as arvores
resultantes sdo mais simples, isso nao é verdade pois as divisoes binarias geram drvores com mais niveis
de profundidade que, conseqiientemente, resultardo em regras mais dificeis de serem interpretadas.

Como alternativa aos algoritmos apresentados anteriormente, Basgalupp et al. propuseram em
(Basgalupp, Barros, de Carvalho, Freitas e Ruiz, 2009) e (Basgalupp, de Carvalho, Barros, Ruiz e
Freitas, 2009) o algoritmo LEGAL-Tree (LExicographic Genetic ALgorithm for decision Tree induc-
tion), um algoritmo genético baseado no critério multi-objetivo lexicografico para inducao de arvores de
decisdo precisas e interpretaveis. Esses trabalhos sao pioneiros na utilizacao da avaliacao lexicografica
para inducdo de arvores de decis@o, considerando nao somente a acuracia preditiva das arvores mas
também a interpretabilidade das mesmas, a qual é medida pelo nimero de nodos da arvore. Os re-
sultados obtidos foram satisfatérios, superando o algoritmo C4.5, bastante conhecido na literatura. A
seguir, é feita uma descrigao sobre cada detalhe de implementagao do algoritmo LEGAL-Tree.



’ CAPITULO 18
ALGORITMOS GENETICOS EM PROBLEMAS DE CLASSIFICACAO

LEGAL-Tree

Representacao da solugao

Na grande maioria dos trabalhos que utilizam algoritmos genéticos, cada individuo é representado
por strings bindrios ou strings numéricos. Em LEGAL-Tree, cada individuo é uma proépria arvore
de decisdo, que é uma representagdo bastante légica e intuitiva. Cada individuo é, portanto, um
conjunto de nodos, que podem ser terminais (folhas) ou nao-terminais (nodos de decisao). Cada nodo
nao-terminal representa um teste sobre um atributo preditivo e cada folha é rotulada com um valor do
atributo classe. Um conjunto de arestas ligando cada nodo nao-terminal com seus respectivos filhos
também faz parte da representacao da arvore. Ha duas situagoes possiveis de relacionamento entre
nodos:

e Relacionamento entre um nodo categorico e seus filhos: se um nodo = representa um atributo
categérico, o nodo ird conter n arestas, em que n é o nimero total de categorias (valores) para
o atributo;

e Relacionamento entre um nodo numérico e seus filhos: se um nodo = representa um atributo
numérico, havera uma divisao binaria de acordo com um valor de threshold, o qual é determinado
automaticamente pelo algoritmo.

Gerando a populagao inicial

Mesmo que construgao totalmente aleatéria de arvores seja a técnica mais comum para gerar po-
pulagdes iniciais em aplicagoes de AG, seria bem mais interessante incorporar conhecimento da tarefa
de classificacao para induzir as arvores de decisdo. Assim, utilizando conhecimento sobre o significado
das arvores de decisdo no contexto da tarefa de classificacdo, espera-se derivar melhores solugoes, ou
pelo menos solucoes tao boas quanto, em menos geragoes. Nesse contexto, optou-se por utilizar uma
estratégia de incorporar conhecimento especifico no AG, a qual pode ser definida no pseudo-cédigo
ilustrado em Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Geragao dos Decision Stumps

dado = como o conjunto de treino
divida x em 10 partes diferentes
dado dsList como a lista de decision stumps
dado y; representando a jt parte de x
para y; = 1 to 10 faca
dado a; como o i atributo do conjunto de treino
para a; = 1 até numeroDeAtributos faga
se a; é numérico entao
threshold = infoGain(a;)
dsList.add(new numericDS(a;,threshold))
senao
dsList.add(new categoricalDS(a;))
fim se
fim para
fim para

Um decision stump (DS) é o caso mais simples de drvores de decisao, o qual consiste de um tnico
nodo de decisao (nao-terminal) e duas folhas (Freund e Mason, 1999). Em LEGAL-Tree, esse conceito
foi estendido para suportar atributos categdricos, em que cada aresta que representa uma categoria
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serd ligada a um nodo folha. Assim, poderd haver mais de duas folhas caso o nodo de decisao represente
um atributo que possui mais de duas categorias possiveis. O pseudo-cédigo ilustrado no Algoritmo 2
ird basicamente gerar um conjunto de decision stumps (na verdade, 10 X n decision stumps, em que
n é o nimero de atributos preditivos do conjunto de treino). Ao dividir o conjunto de treino em 10
partigoes disjuntas, espera-se atingir um certo nivel de heterogeneidade para os decision stumps, pois
eles serao essenciais para a geracao da populacao inicial, a qual deve ser mais diversificada possivel.
Tal processo de geracao de decision stumps nao deixa de ser aleatério, porém evita geracao de solucoes
de baixa qualidade e nao factiveis, que podem atrasar o processo de convergéncia. Assim, espera-se
convergir para boas arvores de decisao em um menor numero de geracées que em um processo de
geracao totalmente aleatorio.

O passo final da geracao da populacao inicial é combinar os diferentes decision stumps que foram
criados. O usudrio configura uma profundidade maxima para as arvores que formarao a populacao
inicial, e o algoritmo seleciona os decision stumps aleatoriamente e entao constréi as arvores de acordo
com a profundidade também gerada aleatoriamente, variando de 1 até o valor maximo informado pelo
usudrio. A Figura 18.5 ilustra esse raciocinio, em que trés decision stumps (A, B e C') sdo selecionados
e usados para construir uma drvore completa de profundidade 2 (dois). Para o nodo raiz da arvore,
foi selecionado o decision stump A, cujos filhos foram substituidos pelos decision stumps B e C,
respectivamente. Observa-se que todas as arvores geradas na populagao inicial sdo arvores completas.
Entretanto, as drvores que irdao formar as préoximas geragoes da populagdo nao serdo necessariamente
completas em virtude da aplicacdo dos operadores genéticos, os quais afetardao suas estruturas.

Figura 18.5: Combinando trés decision stumps (A, B e C) para constru¢do de um individuo de
profundidade 2.

As duas principais vantagens desta abordagem para a geragdo da populag@o inicial de arvores
de decisao sao que: (a) ao invés de aleatdria, a escolha dos thresholds para atributos numéricos em
nodos nao-terminais é baseada no ganho de informacao (Tan et al., 2005), utilizando conhecimento
do conjunto de dados; e (b) a classe associada ao nodo folha é sempre a mais freqiiente nos exemplos
cobertos pelo nodo ao invés de uma classe escolhida aleatoriamente. Ambas as vantagens sao resultado
da utilizagdo do conhecimento geral sobre a tarefa de classificagdo (ao invés de um conhecimento
especifico do dominio de aplicagdo) no AG, o qual tende a melhorar sua efetividade, como discutido
previamente.

Tratamento de valores desconhecidos

Foi escolhida a seguinte estratégia para tratamento de valores desconhecidos:
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e Atributos categdricos: se o nodo a ser analisado representa um atributo categérico, os valores
ausentes sao substituidos pela moda de todos os valores do atributo no conjunto de treino;

e Atributos numéricos: se o nodo a ser analisado representa um atributo numérico, os valores
ausentes sao substituidos pela média aritmética de todos os valores do atributo no conjunto de
treino.

Funcao de fitness multi-objetiva baseada na abordagem lexicografica

Uma questao crucial em mineragdo de dados é como avaliar a qualidade de um modelo candidato
(Freitas, 2004). Considerando LEGAL-Tree, em que cada individuo é um candidato a modelo de
classificagao (arvore de decis@o), a funcao de fitness é vital para determinar os melhores individuos de
forma a evoluir a populagdo e convergir para solugbes préximas a(s) 6timaf(s).

E também de senso comum que em muitos dominios de aplicacao o conhecimento descoberto por
um algoritmo de minerac¢do nao deve ter somente uma boa acurdcia (taxa de acerto) mas também
deve ser compreensivel pelo usuério, em que compreensao (interpretabilidade) é normalmente estimada
pelo tamanho do classificador - classificadores menores sao preferiveis, uma vez que outros critérios
permanegam iguais. Com isso, em LEGAL-Tree é proposta uma fungao de fitness multi-objetiva para
cada individuo, isto é, considera mais que uma medida para avaliar a sua qualidade.

Nesse contexto, é apresentada a abordagem lexicografica, que consiste basicamente em estabelecer
diferentes prioridades a diferentes objetivos (medidas) e entdo focar na otimizacao desses objetivos
de acordo com as respectivas ordens de prioridade (Freitas, 2004). Até o momento, LEGAL-Tree
considera somente a acuracia e tamanho da arvore de decisao como objetivos, uma vez que sao as
medidas mais utilizadas para avaliacao de arvores de decisao. Entretanto, esse conjunto de objetivos
pode ser facilmente estendido para um nimero n de objetivos de acordo com o dominio de aplicagao
a ser considerado, tais como profundidade da arvore, custo dos atributos utilizados, desempenho, etc.

A abordagem convencional de férmula ponderada sofre de diversos problemas, tais como o pro-
blema dos “nimeros mégicos” (configurar os pesos na férmula é um procedimento ad-hoc), misturar
magas com laranjas (misturar critérios ndo compardveis como acurdcia e tamanho da drvore) e mis-
turar diferentes unidades de medidas (realizar operagoes com diferentes escalas e induzir bias quando
escolher um procedimento de normalizacdo) (Freitas, 2004). A abordagem de Pareto também tem
seus problemas, e o principal deles é a dificuldade de escolher a melhor solugdo a ser utilizada na
pratica, pois o resultado dessa abordagem nao é apenas uma arvore e sim um conjunto de arvores
nao-dominadas. Uma alternativa seria combinar as drvores encontradas, porém seria considerado
o caso de um ensemble, que apresentam problemas indesejaveis no contexto deste trabalho. Outro
problema da abordagem de Pareto é a dificuldade de lidar com diferentes niveis de prioridade, isto
é, quando um objetivo é significativamente mais importante que um outro. Em arvores de decisao,
a acuracia é consideravelmente mais importante que tamanho da arvore, mas a abordagem de Pa-
reto assume que ambos os objetivos sao igualmente relevantes. A abordagem lexicogréfica nao sofre
dos problemas mencionados, é conceitualmente simples, facil de usar, implementar e estender para
objetivos adicionais.

Selecao

Para selecionar os individuos que formagao as proximas geragoes da populacdo, LEGAL-Tree usa o
método do torneio, um método popular e bastante efetivo. E também implementada a selecao por
elitismo, a qual mantém os melhores individuos nas préximas geragoes. O numero individuos que
fazem parte da elite é um parametro que pode ser definido pelo usuario.

395



396 | MANUAL DE COMPUTA(;AO EVOLUTIVA E METAHEURISTICA
Cruzamento

LEGAL-Tree implementa a operagao de cruzamento como segue. De acordo com um nimero gerado
aleatoriamente entre 1 (nodo raiz) e n (ndimero total de nodos da arvore), LEGAL-Tree realiza uma
busca pré-fixada, visitando recursivamente o nodo raiz e entao seus filhos da esquerda para a direita.
Para nodos numéricos, o método de busca é equivalente & tradicional busca binaria pré-fixada. Nos caso
em que o nodo é categodrico e possui mais de 2 filhos, o método de busca visita cada filho da esquerda
para a direita, de acordo com um indice que identifica cada nodo filho. Apéds identificar os nodos
que representam o nimero sorteado para ambas as as arvores, LEGAL-Tree troca as respectivas sub-
arvores representadas pelos nodos sorteados, os quais representam os nodos raiz de cada sub-arvore.

Parent 1 ° Parent 2

Child 2
Child 1

Figura 18.6: Cruzamento entre dois individuos, Parentl e Parent2, formando dois novos individuos,
Childl e Child2.

Considere os dois individuos apresentados como ” Parents”’na Figura 18.6. Para Parentl, o nodo
sorteado foi o C, enquanto que para o Parent2 foi sorteado o nodo M. Apds identificar esses dois nodos
pelo método de busca supracitado, a operagao cruzamento ird criar dois individuos filhos (Childl e
Child2) que serao resultados da estrutura de um dos pais com uma parte do outro. C'hildl mantém a
estrutura de Parentl, mas herda o nodo M (e tudo o que estiver abaixo) de Parent2. Similarmente,
Child2 mantém a estrutura de Parent2 e herda o nodo C de Parentl.

Ao trocar sub-arvores inteiras dos nodos sorteados ao invés de nodos especificos, espera-se evitar
problemas como irregularidade de dominios, pois cada aresta representa um possivel valor para o
atributo especifico de um nodo. Entretanto, a operagdo de cruzamento nao evita a possibilidade
de regras redundantes (mesmo atributo categérico representado por um nodo z sendo utilizado em
outro nodo das sub-arvores de z) e inconsisténcias (thresholds que resultam em intervalos irregulares ao
utilizar nodos numéricos). A Segdo ”Factibilidade das solugdes” mostra detalhes de como LEGAL-Tree
trata essas questoes.
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Mutagao

LEGAL-Tree implementa duas estratégias diferentes para mutacao dos individuos. A primeira consiste
em trocar uma sub-arvore qualquer de um individuo por um nodo folha representando a classe mais
freqiiente para os exemplos cobertos por essa folha. A segunda estratégia utiliz