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Resumo

Vários problemas do mundo real podem ser modelados como problemas de otimiza-
ção global, os quais são comuns em diversos campos da Engenharia e Ciência. Em
geral, problemas complexos e de larga-escala não podem ser resolvidos de forma
e�ciente por técnicas determinísticas. Desse modo, algoritmos probabilísticos, como
as metaheurísticas, têm sido amplamente empregados para otimização global. Duas
das principais di�culdades nesses problemas são escapar de regiões sub-ótimas e evi-
tar convergência prematura do algoritmo. À medida que a complexidade do prob-
lema aumenta, devido a um grande número de variáveis ou de regiões sub-ótimas, o
tempo computacional torna-se grande e a possibilidade de que o algoritmo encontre o
ótimo global diminui consideravelmente. Para solucionar esses problemas, propõe-se
o uso de técnicas de aumento ou melhoria de e�ciência. Com essas técnicas, busca-
se desenvolver estratégias que sejam aplicáveis a diversos algoritmos de otimização
global, ao invés de criar um novo algoritmo de otimização ou um algoritmo híbrido.
No contexto de problemas contínuos, foram desenvolvidas técnicas para determi-
nação de uma ou mais regiões promissoras do espaço de busca, que contenham uma
grande quantidade de soluções de alta qualidade, com maior chance de conterem o
ótimo global. Duas das principais técnicas propostas, o Algoritmo de Otimização de
Domínio (DOA) e a arquitetura de Amostragem Inteligente (SS), foram testadas com
sucesso signi�cativo em vários problemas de otimização global utilizados para bench-
mark na literatura. A aplicação do DOA para metaheurísticas produziu melhoria de
desempenho em 50% dos problemas testados. Por outro lado, a aplicação da SS pro-
duziu reduções de 80% da quantidade de avaliações da função objetivo, bem como
aumentou a taxa de sucesso em encontrar o ótimo global. Em relação a problemas
discretos (binários), foram abordados problemas nos quais existem correlações entre
as variáveis, que devem ser identi�cadas por um modelo probabilístico. Das duas
técnicas de aumento de e�ciência propostas para esses problemas, a técnica denom-
inada Gerenciamento do Tamanho da População (PSM) possibilita a construção de
modelos probabilísticos mais representativos. Com o PSM foi possível atingir uma
redução de cerca de 50% na quantidade de avaliações, mantendo a taxa de sucesso
em 100%. Em resumo, as técnicas de aumento de e�ciência propostas mostram-
se capazes de aumentar signi�cativamente o desempenho de metaheurísticas, tanto
para problemas contínuos quanto para discretos.

Palavras-chave: Técnicas de aumento de e�ciência; Metaheurísticas; Otimização
Global.
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Abstract

Several real-world problems from various �elds of Science and Engineering can be
modeled as global optimization problems. In general, complex and large-scale prob-
lems can not be solved e�ciently by exact techniques. In this context, Probabilistic
algorithms, such as metaheuristics, have shown relevant results. Nevertheless, as the
complexity of the problem increases, due to a large number of variables or several re-
gions of the search space with sub-optimal solutions, the running time augments and
the probability that the metaheuristics will �nd the global optimum is signi�cantly
reduced. To improve the performance of metaheuristics applied to these problems,
new e�ciency-enhancement techniques (EETs) are proposed in this thesis. These
EETs can be applied to di�erent types of global optimization algorithms, rather
than creating a new or a hybrid optimization algorithm. For continuous problems,
the proposed EETs are the Domain Optimization Algorithm (DOA) and the Smart
Sampling (SS) architecture. In fact, they are pre-processing algorithms that deter-
mine one or more promising regions of the search-space, containing a large amount
of high-quality solutions, with higher chance of containing the global optimum. The
DOA and SS were tested with signi�cant success in several global optimization prob-
lems used as benchmark in the literature. The application of DOA to metaheuristics
produced a performance improvement in 50% of problems tested. On the other hand,
the application of SS have produced reductions of 80% of the evaluations of the ob-
jective function, as well as increased the success rate of �nding the global optimum.
For discrete problems (binary), we focused on metaheuristics that use probabilis-
tic models to identify correlations among variables that are frequent in complex
problems. The main EET proposed for discrete problems is called Population Size
Management (PSM), which improves the probabilistic models constructed by such
algorithms. The PSM produced a reduction of 50% of function evaluations main-
taining the success rate of 100%. In summary, the results show that the proposed
EETs can signi�cantly increase the performance of metaheuristics for both discrete
and continuous problems.

Keywords: E�ciency-Enhancement Techniques; Metaheuristics; Global Optimiza-
tion.
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1
Introdução

Em diversas áreas, como engenharia e ciência, existem inúmeros problemas que podem

ser considerados como de otimização global. Para uma grande parte desses problemas, têm

sido investigados algoritmos probabilísticos, heurísticas, metaheurísticas, dentre outros,

devido à di�culdade de solucionar tais problemas de maneira computacionalmente e�ciente

para instâncias relativamente grandes.

Como exemplos de problemas de otimização global pode-se citar: projetos de antenas

(Linden, 2002), roteamento em redes de comunicação (Arabshari, Gray, Kassabalidis, & A,

Arabshari et al.), otimização de processos químicos (Bhaskar et al., 2000), reconhecimento

de padrões (Bandyopadhyay et al., 2005; Lane & Gobet, 2005), dentre vários outros (Alba

et al., 2009).

Um problema de otimização global em geral é modelado por uma função que possua

ou não restrições de domínio, com variáveis de�nidas em ℝ. O problema pode possuir

restrições de domínio, que equivalem aos valores que as variáveis podem assumir, deter-

minados a partir de conhecimentos prévios sobre o problema em questão. Por exemplo,

pode-se de�nir que a temperatura ideal de um forno para o derretimento de um determi-

nado material deve estar entre 700oC e 800oC e a função de otimização deve encontrar a

temperatura que derreta o material com o menor custo em termos de tempo e/ou consumo

de energia. Em problemas do mundo real a restrição do domínio pode eventualmente fa-

cilitar a solução do problema, uma vez que restringe o espaço de busca. O espaço de

busca ou espaço de soluções, é o espaço de todas as soluções possíveis, conjunto no qual

se encontra a solução procurada.

A função (f ) a ser otimizada é chamada função meta ou função objetivo, a qual

é normalmente fornecida pelo usuário como um procedimento de caixa-preta (função

1
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cujo comportamento é desconhecido para o algoritmo de otimização (Alba et al., 2009))

que retorna o valor calculado de uma solução informada como entrada ou argumento do

procedimento. A apresentação geral desse tipo de problema é dada pela Equação 1.1:

min/max f(x), x = (x1, x2, x3, ..., xD) ∈ ℝD, (1.1)

sujeita às restrições de domínio equivalentes a xinfi < xi < xsupi , 1 ≤ i ≤ D, tal que D é

a quantidade de dimensões (variáveis) do problema em questão.

Em geral, as restrições de domínio (os limites xsupi e xinfi ) que cada variável pode

assumir, são de�nidas a priori pelo usuário, de acordo com suas necessidades. No caso

das funções teste para algoritmos de otimização (funções de benchmark) encontradas na

literatura, é comum que as restrições sejam determinadas de maneira a tornar o problema

mais difícil, com o objetivo de avaliar a robustez do algoritmo de otimização.

Em um problema de minimização, dado um conjunto de soluções X de um problema

de otimização f e uma vizinhança Vz, uma solução factível x ∈ X é chamada ótima local

com respeito a Vz (ou simplesmente ótimo local) se:

f(x) ≤ f(g) para todo g ∈ V z(x).

Caso Vz contenha todas as possíveis soluções do problema, x é chamada ótimo global (Pa-

padimitriou & Steiglitz, 1998).

Para problemas de otimização combinatoriais, cada variável é discreta, ao invés de real,

limitando consideravelmente a quantidade de soluções possíveis. Contudo, problemas

combinatoriais de larga-escala demandam alto custo computacional, e pode não haver

técnicas especí�cas para melhoria de e�ciência para esses problemas.

Se todas as possíveis soluções forem testadas tem-se um algoritmo de busca exaustiva

(Nievergelt, 2000; Haupt & Haupt, 2004). Esse tipo de técnica é inadequado devido à

grande quantidade de avaliações (cálculos da função objetivo) que pode ser requerida. Por

exemplo, suponha um problema combinatorial binário do tipo caixa-preta que possua 100

variáveis. A quantidade de soluções desse problema é dada por 2100 = 1, 267651e + 30.

Pode-se perceber que, mesmo se o tempo necessário para se avaliar uma única solução

for da ordem de 1 nano-segundo (10−9), avaliar todas as possibilidades seria impraticável,

levando cerca de 4, 019694e+ 13 anos.

Em otimização de problemas do tipo caixa-preta, a única maneira de garantir que o

ótimo global foi encontrado seria calcular ou avaliar todas as possíveis soluções. Quando

esse processo não é prático, como no exemplo acima, técnicas capazes de encontrar

soluções próximas ao ótimo global têm sido investigadas. Essas técnicas efetuam uma

quantidade consideravelmente menor de avaliações da função objetivo utilizando alguma
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informação para evitar soluções que possuam determinada característica ou para orien-

tar o algoritmo de busca a seguir determinado comportamento. Dentre as técnicas que

efetuam esse tipo de procedimento estão as técnicas heurísticas, conforme mostrado na

Seção 1.1.

1.1 Técnicas Heurísticas

Métodos heurísticos para otimização são desenvolvidos com o intuito de resolver rapida-

mente problemas complexos de larga-escala, para os quais métodos exatos necessitariam

de tempo computacional impraticável. Para tanto, tais métodos utilizam algum conheci-

mento sobre o problema (ou sobre algum conjunto de soluções) com o objetivo de tomar

atalhos e encontrar, rapidamente, soluções de alta qualidade, não necessariamente o ótimo

global. Desse modo, heurísticas produzem equilíbrio entre o esforço computacional e a

qualidade da solução que se busca. Para obter esse equilíbrio, é importante que se tenha

algum conhecimento sobre o funcionamento do problema, de modo a explorar mais ad-

equadamente o espaço de busca. Esse conhecimento orienta o algoritmo, reduzindo o

espaço de busca investigado.

A Figura 1.1 exempli�ca uma superfície de busca �ctícia de um problema contínuo.

Supondo que seja um problema de maximização, pode-se identi�car nessa Figura três

características importantes, apesar de não serem as únicas características possíveis de

serem categorizadas:

1. Platôs: regiões praticamente planas. Dentro dessas regiões, um algoritmo de otimiza-

ção possui di�culdade em identi�car qual seria a melhor direção a seguir, visto que

a superfície possui valores muito similares. O algoritmo passa, então, a realizar uma

busca cega;

2. Ótimos locais: quando o algoritmo identi�ca um ou mais pontos que possuem re-

sultados de maior qualidade, a busca passa a ser realizada nas proximidades desses

pontos. Há problemas práticos nos quais ótimos locais são considerados satisfatórios,

ou seja, soluções de alta qualidade;

3. Cumes: esses são ótimos locais acentuados. Em ótimos locais comuns, pequenas

mudanças nas coordenadas da superfície produzem pequenas mudanças no valor da

função a ser otimizada. Esse comportamento possibilita uma melhor exploração da

região. Por outro lado, em regiões do tipo cume, pequenas mudanças nas coorde-

nadas produzem mudanças bruscas no valor da função. Desse modo, se a qualidade

das soluções piorar, o algoritmo tende a evitar tais mudanças e a �car aprisionado

nos cumes, que podem ser ótimos locais indesejados ou inadequados.
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Figura 1.1: Exemplo de superfície de busca de um problema contínuo: 1) Platôs, 2) Ótimos
locais e 3) Cumes.

Nesse contexto de platôs, ótimos locais e cumes �ca evidente que uma heurística re-

stringindo o espaço de busca, mesmo que de maneira probabilística, pode evitar que o

algoritmo atinja os cumes e encontre o ótimo global. Além disso, algoritmos que real-

izam uma análise local do comportamento da superfície podem direcionar um algoritmo

para soluções sub-ótimas. Esse efeito torna-se mais acentuado se o espaço de busca for

grande e/ou o número de platôs, ótimos locais e cumes for maior. Como heurísticas e

outras técnicas de busca local costumam ser aplicadas para se encontrar o ótimo de uma

vizinhança, estes tornam-se inadequados para serem usados em problemas de otimização

global.

Nas últimas décadas, diversas pesquisas têm sido realizadas no desenvolvimento de

algoritmos simples e genéricos (Osman & Kelly, 1996; Siarry & Michalewicz, 2008), bus-

cando resolver problemas complexos e de larga-escala para os quais não há heurísticas

adequadas e mesmo algoritmos de busca local são incapazes de encontrar soluções satis-

fatórias. Dentre as principais técnicas que têm sido pesquisadas para superar esse desa�o

estão as metaheurísticas, descritas na Seção 1.2.

1.2 Metaheurísticas

De maneira similar a outras técnicas de otimização, as metaheurísticas iniciam com uma

ou mais soluções iniciais que são melhoradas até ser atingido um critério de parada de�nido

pelo usuário. As metaheurísticas que utilizam um conjunto (população) com mais de uma
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solução a cada etapa do processo de otimização têm sido chamadas de metaheurísticas

populacionais.

Uma estratégia de busca simples e e�ciente é a exploração do espaço de busca em pon-

tos bem espalhados na etapa inicial do processo. Essa estratégia possibilita ao algoritmo

mapear o espaço de busca e determinar regiões que poderão ser mais bem exploradas

em iterações subseqüentes. Nessas iterações, novos pontos de qualidade cada vez melhor

tendem a ser amostrados mais próximo do ótimo global.

Muitas metaheurísticas populacionais seguem o padrão de funcionamento da Com-

putação Evolutiva do tipo Darwiniana (Julstrom, 1999). Esse modelo de computação

pode ser visto como um processo de busca paralela de propósito geral. Basicamente,

um conjunto inicial de pontos (indivíduos) no espaço de busca é gerado aleatoriamente.

Após a avaliação de cada indivíduo pela função objetivo, um subconjunto dos melhores

é selecionado utilizando algum critério. Tal subconjunto é modi�cado por operadores de

modi�cação como mutação ou recombinação. Em geral, esses operadores trabalham de

maneira probabilística, sem uso de qualquer heurística sobre o domínio do problema que

garanta a geração de melhores indivíduos.

Os novos indivíduos gerados são avaliados e inseridos na população. O procedimento

comum é que os melhores indivíduos sejam selecionados para a próxima geração, enquanto

que os indivíduos de baixa qualidade sejam eliminados. Essa etapa de um algoritmo de

Computação Evolutiva corresponde, na Natureza, ao processo de sobrevivência dos indiví-

duos melhor adaptados, que transmitem seus genes para seus descendentes. Esse processo

de seleção dos melhores indivíduos, modi�cação e substituição dos demais continua até

que uma condição de parada seja satisfeita. Mais detalhes sobre essa classe de algoritmo

são apresentados na Seção 2.1.

Uma das principais desvantagens das metaheurísticas, mas não somente delas, é o

fato de poderem terminar sua execução antes de alcançarem uma solução aceitável. Esse

problema ocorre devido a uma variedade de fatores como: uso de uma solução ou um

conjunto de soluções iniciais de baixa qualidade, con�guração inadequada de parâmetros

do algoritmo e, principalmente, operadores ine�cazes para determinar o próximo conjunto

de soluções.

Os operadores modi�cadores de soluções desses algoritmos possuem di�culdade em de-

terminar subconjuntos de variáveis de um problema que possuem forte correlação que, por-

tanto, não poderiam ter seus valores modi�cados de maneira independente. Mais recen-

temente, metaheurísticas populacionais capazes de detectar tais relações têm sido investi-

gadas, apresentando signi�cativo aumento de desempenho, conforme mostra a Seção 1.3.
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1.3 Algoritmos de Estimação de Distribuição

Variáveis que se relacionam fortemente são fundamentais na composição de soluções par-

ciais de um problema maior. Pode-se dizer que tais variáveis formam blocos de construção

(BBs, do inglês Building Blocks, ver Seção 6.1) associados a subproblemas que comporiam

o problema original (Goldberg, 2002). Várias metaheurísticas comumente utilizadas na

literatura ignoram essas interações, tratando cada variável como independente. Desse

modo, as soluções parciais podem ser desfeitas pelos operadores modi�cadores respon-

sáveis por gerar novas soluções a partir das atuais. Por esse motivo, tem-se investigado

técnicas capazes de manter esses BBs. Assim, uma nova classe de algoritmos de otimização

global, denominada Algoritmos de Estimação de Distribuição (EDAs, do inglês Estima-

tion of Distribution Algorithms, ver Seção 2.3.4) tem recebido signi�cativa atenção de

pesquisadores. EDAs com características similares ao de Algoritmos Genéticos (GAs, do

inglês Genetic Algorithms) são comumente chamados de PMBGAs (do inglês, Probabilistic

Model Building Genetic Algorithms) (Sastry et al., 2004). Esses algoritmos apresentam

uma taxa de sucesso relativamente alta na obtenção do ótimo global para uma baixa

quantidade de avaliações da função objetivo.

A estratégia utilizada por EDAs é a construção de modelos de relacionamentos en-

tre variáveis e a posterior geração de novas soluções a partir desse modelo, denominado

processo de reamostragem. Esses modelos de correlação de alta qualidade devem ser con-

struídos a partir de uma quantidade relativamente grande de soluções, permitindo que a

reamostragem oriente o algoritmo para regiões mais promissoras do espaço de busca.

Técnicas de melhoria de e�ciência podem ser elaboradas com base na capacidade de

direcionar o algoritmo mais rapidamente para regiões promissoras. Para esse tipo de

problema, uma técnica de determinação de regiões promissoras pode ser responsável pela

construção de modelos de alta qualidade reduzindo o custo computacional para a resolução

do problema.

Ao se utilizar esse tipo de estratégia, é interessante que haja um equilíbrio entre

Qualidade e Custo Computacional do modelo. A quantidade de avaliações da função

objetivo realizadas pelo algoritmo e o tempo computacional do processo de otimização

como um todo, são utilizados para avaliar o desempenho do algoritmo de otimização.

Por esse motivo, é importante recordar que quanto maiores o domínio do problema e a

quantidade de variáveis, maior deverá ser a quantidade de soluções amostradas. Com isso,

o modelo tende a ser mais complexo e requerer maior tempo para ser construído.
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1.4 Motivação

O aumento da e�ciência computacional de metaheurísticas populacionais pode possibil-

itar que seja encontrado, em tempo aceitável, o ótimo global de problemas complexos

de larga-escala, isto é, pode tornar problemas intratáveis em tratáveis. Para reduzir o

tempo computacional de algoritmos de otimização pode-se orientar a busca, por exem-

plo, utilizando relações entre variáveis obtidas de dados amostrais capazes de direcionar o

algoritmo para soluções de melhor qualidade com uma chance maior do que o uso de oper-

adores modi�cadores aleatórios. Outra possibilidade é encontrar regiões mais promissoras

do espaço de busca (por exemplo, com alta concentração de pontos com valores relati-

vamente bons para a função objetivo) e realizar uma exploração mais minuciosa dentro

dessas regiões.

Uma região promissora (Yan & Changrui, 2007) pode ser de�nida como um subcon-

junto do espaço de busca de um problema, que contenha uma substancial quantidade de

soluções de alta qualidade. Pode-se dizer que um subconjunto de soluções S extraídas da

população X dentro de uma vizinhança Vz possui qualidade acima da média de X. Isso

pode signi�car que essa região deve ser melhor explorada pois existe maior probabilidade

de conter o ótimo global do que uma região com soluções de baixa qualidade.

Durante o processo de otimização, metaheurísticas geram soluções de qualidade cada

vez maior. Desse modo, o processo seria guiado naturalmente a regiões promissoras.

Existe, porém, a necessidade de identi�car o quanto uma região é promissora, visto que

uma busca minuciosa pode resultar na realização de muitas avaliações da função objetivo.

Por outro lado, a determinação da própria região promissora pode requerer uma quan-

tidade alta de avaliações da função objetivo. Em diversos problemas do mundo real que

exigem simulação ou uma elevada quantidade de cálculos complexos, a avaliação/cálculo

da função objetivo é, geralmente, a etapa de maior custo computacional. Assim, quanto

menor a necessidade de cálculos dessa função para se encontrar o ótimo, melhor é o al-

goritmo. Dada a grande quantidade de soluções que podem ser avaliadas por uma meta-

heurística e a grande quantidade de iterações necessárias para se encontrar essa região

promissora, técnicas que possam reduzir esse esforço são, em geral, bem recebidas pela

comunidade cientí�ca.

Metaheurísticas capazes de identi�car regiões promissoras em menos iterações têm

apresentado resultados relevantes. Como exemplos importantes dessas técnicas tem-se

o CHA (do inglês, Continuous Hybrid Algorithm) (Chelouah & Siarry, 2003) e o ECS

(do inglês, Evolutionary Clustering Search) (Oliveira, 2004). O CHA é um algoritmo

evolutivo padrão. Quando a população torna-se muito parecida, ou seja, a distância

Euclidiana entre o melhor indivíduo e o outro mais distante deste for menor do que um
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certo raio, é de�nida uma região promissora em torno do melhor indivíduo e iniciada uma

busca mais intensa nessa região. Ao término da busca intensiva, o processo do CHA é

�nalizado, mesmo que o ótimo global não tenha sido encontrado.

De modo a melhorar o CHA, foi desenvolvido o ECS. No ECS, um processo de agrupa-

mento iterativo trabalha simultaneamente com um algoritmo de Computação Evolutiva,

contabilizando as operações (seleção ou atualização de indivíduos) ocorridas em regiões

do espaço de busca e identi�cando aquelas que merecem especial interesse. Em outras

palavras, o processo de agrupamento (do inglês clustering) (Mitchell, 1997) identi�ca gru-

pos de indivíduos com similaridades, signi�cando um padrão predominante. Identi�cadas

tais regiões, uma busca intensiva é iniciada dentro delas. Se nenhum critério de parada

for alcançado, o ECS continua o processo de busca.

Neste trabalho, investiga-se o desenvolvimento de métodos capazes de identi�car tais

regiões promissoras antes da execução de uma metaheurística. Dessa maneira, propõe-

se métodos genéricos, não atrelados a um algoritmo especí�co. No caso de problemas

contínuos, um dos métodos pertence à classe de algoritmos de redução do espaço de busca

(SRA, do inglês Search-space Reduction Algorithms) (Srinivas & Patnaik, 1991; Chen &

Smith, 1999; Guo & Matta, 2003). Um SRA é uma técnica para determinar uma região

promissora antes de utilizar um algoritmo de busca propriamente dito, ao invés de detectá-

la durante o processo de otimização. Obtida a região promissora, pode-se gerar o conjunto

inicial de soluções dentro de limites de�nidos pelo SRA (a região promissora), onde existe

uma maior possibilidade de se encontrar o ótimo global.

Por outro lado, em problemas discretos (binários), o processo de redução do espaço

de busca torna-se mais complexo, visto que não existe um intervalo de valores entre dois

limites e sim apenas um conjunto restrito de possibilidades (duas) de valores para cada

variável do problema. Portanto, ao invés de limitar o espaço, utiliza-se a probabilidade

da ocorrência de cada um desses valores. Com isso, a identi�cação da região promissora

é substituída pela determinação de uma probabilidade para cada valor que a variável

pode assumir. Para problemas binários, uma probabilidade maior do que 0,5 pode indicar

uma chance maior da variável ser 1 do que ser 0. No caso de problemas com BBs,

determina-se que uma dada combinação de valores de variáveis (uma instância do BB)

possui probabilidade de ocorrência signi�cativamente maior do que outras. É importante

destacar que o objetivo dessas técnicas é reduzir a quantidade de avaliações necessárias

para se encontrar o ótimo global nos problemas de teste (benchmark) de alta complexidade,

mantendo a taxa de sucesso em 100%. Vale lembrar que essa taxa não é necessariamente

mantida em problemas do mundo real.

Para problemas com BBs, pode ser mais interessante a aplicação de GAs competentes,

que são PMBGAs (ver Seção 1.3) capazes de resolver, em um tempo polinomial, problemas

que são intratáveis para métodos tradicionais de otimização. Apesar de possuírem maior
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desempenho do que metaheurísticas que não utilizam construção de modelos de correlações

entre as variáveis do problema, os GAs competentes costumam empregar populações de

tamanho relativamente maior, aumentando, nesse sentido, o seu custo computacional.

Além disso, a própria construção do modelo é uma etapa computacionalmente complexa.

Para superar essas desvantagens, diversas Técnicas de Melhoria de E�ciência (EETs, do

inglês E�ciency-Enhancement Techniques) têm sido propostas (Sastry et al., 2004; Duque

et al., 2008a; Melo & Delbem, 2008a; Pelikan et al., 2008).

As EETs podem transformar problemas tratáveis em problemas práticos, isto é, em

problemas para os quais um GA competente encontraria soluções rapidamente, mesmo

para problemas de larga-escala. O aspecto principal das EETs é o fato de não serem

especí�cas para um determinado algoritmo, podendo ser utilizadas em EDAs de uma

forma geral. Essa �exibilidade é importante pois estabelece que uma EET não é apenas um

ajuste no método de otimização e sim uma estratégia real para melhoria do desempenho.

Como exemplos de conceitos aplicados em EETs, pode-se citar:

1. Uso de funções de objetivos aproximadas, ao invés de avaliar uma solução utilizando

uma função de alta complexidade (Sastry, 2001);

2. Busca local interna aos BBs. Identi�cado um BB, pode-se testar todas as soluções

parciais e utilizar a que der melhor resultado (Sastry & Goldberg, 2004);

3. Construção esporádica do modelo de correlações entre variáveis, ao invés de construir

um modelo a cada geração (Pelikan et al., 2008), visto que um modelo de alta

qualidade pode ser mantido por mais tempo sem atualizações.

Com os estudos sobre identi�cação de regiões promissoras e EETs buscou-se explorar

os modelos mais simples e computacionalmente e�cientes que produzissem um ganho

relativamente alto de desempenho, conforme apresentado na Seção 1.5.

1.5 Métodos Propostos

A base teórica para as técnicas e abordagens aqui propostas advém da investigação de

técnicas de otimização global, EDAs, Técnicas Heurísticas para identi�cação de regiões

promissoras, EETs, Planejamento de Experimentos (DoE, do inglês Design of Experi-

ments) (Box et al., 1978; Montgomery, 1997) e Aprendizagem de Máquina (ML, do inglês

Machine Learning) (Mitchell, 1997).

Para determinação de regiões promissoras, duas técnicas foram desenvolvidas. Como

essas técnicas atuam em uma etapa de pré-processamento, é possível que sejam empre-

gadas com diversas metaheurísticas, sem necessidade de adaptações.
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A primeira técnica, denominada Algoritmo de Otimização de Domínio (DOA, do inglês

Domain Optimization Algorithm) (Melo et al., 2007b,a) utiliza conceitos de DoE para

eliminar do espaço de busca do problema com menor probabilidade de conter o ótimo

global, orientando o algoritmo a regiões mais promissoras. Os testes utilizando DOA em

conjunto com três metaheurísticas mostraram que é possível encontrar regiões promissoras

e que essas podem melhorar o desempenho de metaheurísticas. No caso do DOA, uma

melhoria signi�cativa foi obtida para cerca de 50% dos testes realizados.

A segunda técnica proposta é uma arquitetura genérica para determinação de uma ou

mais regiões promissoras. Tal arquitetura foi denominada Amostragem Inteligente (SS,

do inglês Smart Sampling). A SS emprega técnicas de ML para veri�car se uma nova

solução apresenta características de uma solução de alta qualidade de modo a evitar que

soluções de baixa qualidade sejam avaliadas pela função objetivo. O uso iterativo do SS

retorna um conjunto de soluções de alta qualidade, separadas no espaço de busca em uma

ou mais regiões promissoras. A arquitetura permite que seus módulos sejam substituídos

por outras técnicas de mesma �nalidade, de modo a torná-la mais e�ciente para lidar com

outros tipos de problemas, caso necessário.

A SS foi testada em conjunto com a metaheurística DE (ver Seção 2.3.3) que foi mais

bene�ciada pela aplicação do DOA. Foram realizadas avaliações em 62 casos de teste de

problemas de otimização global contínua e os resultados comparados com outros algorit-

mos avançados de otimização global, obtendo resultados signi�cativamente superiores em

51 casos, ou cerca de 82%.

Para trabalhar com problemas binários em EDAs, foram desenvolvidas duas EETs

denominadas Gerenciamento do Tamanho da População (PSM, do inglês Population Size

Management) e População Inicial Tendenciosa (BIP, do inglês Biased Initial Population).

Ambas as técnicas têm como objetivo viabilizar melhores modelos probabilísticos capazes

de, implicitamente, orientar a busca para regiões mais promissoras do espaço de busca.

Com o PSM foi possível reduzir o tamanho da população pela metade, bem como a

quantidade �nal de avaliações da função objetivo. Com a BIP, foi possível identi�car

comportamento de redução linear na quantidade de gerações, à medida que se aumenta o

valor da tendência.

A análise desses resultados não é, exatamente, uma tarefa trivial. Técnicas de otimiza-

ção são altamente dependentes do conjunto de soluções iniciais. Um conjunto inicial dis-

tante do ótimo global pode fazer com que a técnica necessite de mais tempo para atingi-lo,

ou seja, mais avaliações da função objetivo. Isso reduz a probabilidade do ótimo global ser

encontrado. Por outro lado, se o conjunto inicial possuir soluções mais próximas ao ótimo

global, as chances de que ele seja encontrado aumentam, além de reduzir a quantidade de

avaliações necessárias.

Dada essa dependência, a análise da qualidade de metaheurísticas e técnicas de otimiza-
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ção em geral é realizada a partir de métricas calculadas sobre várias execuções de uma

mesma técnica, com um mesmo conjunto de parâmetros, sobre um mesmo problema.

Porém, com diferentes conjuntos de soluções iniciais.

Para cada tipo de problema, seja ele contínuo ou discreto, existe um conjunto de

métricas que podem ser utilizadas. Não existem normas de como as comparações entre

metaheurísticas devem ser realizadas, nem quais testes estatísticos devem ser aplicados.

Em geral, o pesquisador escolhe as métricas mais comumente empregadas na literatura,

ou aquelas utilizadas no trabalho de outro pesquisador, com o qual ele deseja comparar

seus resultados. Além disso, a aplicação de métricas de maneira inadequada, bem como a

falta de comparações por testes estatísticos, podem di�cultar uma comparação adequada

entre trabalhos distintos.

Buscando realizar comparações mais con�áveis para problemas de larga-escala, propõe-

se também uma métrica baseada na Redução do Espaço de Busca para comparação de

desempenho de metaheurísticas. Essa métrica possibilita comparar adequadamente meta-

heurísticas com características relativamente bem diferentes da área de otimização global.

1.6 Organização do Trabalho

Este texto está organizado da seguinte maneira:

∙ No Capítulo 2 é apresentada uma visão geral de metaheurísticas populacionais para

otimização global, bem como conceitos necessários para seu entendimento, além de

uma introdução de três metaheurísticas comumente utilizadas na literatura;

∙ No Capítulo 3 são apresentados os resultados do estudo sobre métricas para com-

paração de metaheurísticas, bem como as métricas propostas e a metodologia em-

pregada para comparação;

∙ No Capítulo 4 são apresentados conceitos e métodos relacionados à identi�cação de

regiões promissoras em problemas de otimização global. Além disso, são apresenta-

dos resultados sobre dois estudos realizados para avaliar a importância e o potencial

da pesquisa de técnicas de busca por regiões promissoras: o primeiro baseado no

princípio de redução do espaço de busca e o segundo fundamentado na análise de

tendência da amostra;

∙ No Capítulo 5 é apresentada a arquitetura de Amostragem Inteligente (SS), baseada

em técnicas de ML determinar regiões promissoras do espaço de busca;

∙ No Capítulo 6 são introduzidos os GAs competentes, capazes de lidar com problemas

discretos em que existem correlações entre variáveis;
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∙ No Capítulo 7, os estudos realizados envolvendo EETs para EDAs são descritos.

Além disso, são propostas duas técnicas de melhoria de e�ciência;

∙ O Capítulo 8 apresenta os resultados dos experimentos referentes às técnicas de

determinação de regiões promissoras e de melhoria de e�ciência propostas nos Capí-

tulos 5 (para problemas contínuos) e 7 (para problemas discretos, binários);

∙ Por �m, no Capítulo 9, são apresentadas as conclusões, destacando as maiores con-

tribuições para a melhoria da e�ciência de algoritmos de otimização global, bem

como são sugeridos trabalhos de pesquisa futuros.



2
Metaheurísticas Populacionais para Otimização

Global

Neste Capítulo é apresentada uma visão geral de metaheurísticas populacionais para

otimização global, bem como conceitos necessários para seu entendimento e uma análise

crítica. Após isso, são introduzidas brevemente quatro metaheurísticas comumente uti-

lizadas para otimização global: algoritmos genéticos (Seção 2.3.1), otimização por enxame

de partículas (Seção 2.3.2), evolução diferencial (Seção 2.3.3) e algoritmos de estimação

de distribuição (Seção 2.3.4). Por �m, a Seção 2.4 apresenta as considerações �nais do

Capítulo.

2.1 Metaheurísticas para Otimização Global

Uma metaheurística é um conjunto de conceitos que podem ser utilizados para de�nir

métodos de otimização aplicáveis a um extenso conjunto de problemas. Em outras

palavras, uma metaheurística pode ser vista como uma arquitetura genérica de algo-

ritmos que podem ser aplicados a diferentes problemas de otimização com relativamente

poucas modi�cações, capazes torná-los adaptados a um problema especí�co1.

Por ser um algoritmo mais geral do que algoritmos de otimização numérica (Nocedal &

Wright, 2006), evita-se o uso de técnicas de resolução de problemas especí�cos que façam

uso de conhecimento prévio do problema (heurísticas). Essa característica é importante

pois possibilita o uso das metaheurísticas na resolução de problemas do tipo caixa-preta.

1http://www.metaheuristics.org/index.php?main=1

13



2.2. Generalização do Problema e Técnicas de Solução 14

Em um problema do tipo caixa-preta, o usuário da técnica não tem acesso à função

objetivo a ser resolvida. Apenas informa uma solução e obtém a resposta calculada.

Portanto, a construção de uma heurística para solução mais e�ciente do problema torna-

se difícil. Desse modo, metaheurísticas de otimização global são aplicadas a problemas

para os quais não há um método exato ou heurístico satisfatório capaz de resolvê-los,

ou quando não é viável aplicar tal método, por exemplo se o tempo de computação for

excessivamente grande. Apesar disso, metaheurísticas não garantem que o ótimo global

será encontrado.

Em geral, metaheurísticas são aplicadas a problemas de otimização combinatorial ou

problemas contínuos com função objetivo multimodal, nos quais existe uma grande quan-

tidade de soluções de alta qualidade, em relação a uma vizinhança, (podendo ser ótimos

locais) e poucos ou apenas um ótimo global. Métodos heurísticos costumam ser e�cientes

em encontrar ótimos locais, não sendo aplicados globalmente devido à dependência de

informações do domínio do problema para restringir o espaço de busca.

Existem métodos de otimização que utilizam heurísticas como informação de derivadas

parciais e gradientes para identi�car a direção da busca (Dennis & Schnabel, 1996; Hyvari-

nen et al., 2001). Essa informação é extremamente útil quando o algoritmo encontra-se em

uma região tendenciosa, isto é, que possui ótimos locais ou cumes (ver Seção 1.1). Nessas

circunstâncias, tais métodos são capazes de encontrar o melhor ponto dessa região, ou

chegar bem próximo dele. Esses métodos são denominados otimizadores locais (Xu, 2003;

Alexandrov et al., 1998). Como o próprio nome sugere, não é garantido que otimizadores

locais encontrem o ótimo global. Para esse �m, diversas metaheurísticas têm sido desen-

volvidas (Siarry & Michalewicz, 2008).

2.2 Generalização do Problema e Técnicas de Solução

O objetivo da otimização combinatorial é encontrar um objeto matemático discreto (como

uma cadeia de bits ou permutação desses) que maximiza (ou minimiza) uma função ar-

bitrária especi�cada pelo usuário. Esses objetos são comumente chamados estados ou

soluções do espaço de busca. A natureza desses estados e o próprio espaço de busca são

normalmente especí�cos do problema em questão.

Algumas metaheurísticas mantém um único estado atual durante todo o processo de

otimização, podendo substituí-lo por um novo a cada iteração. Essa alteração de estado

(PB, Passo Básico) é denominada um movimento ou uma transição de estado. O movi-

mento pode ser uma escalada ou uma descida, dependendo se o valor da função objetivo

aumenta ou diminui. O novo estado pode ser construído sem informação a priori por

um procedimento gerador ou derivado do estado atual por um procedimento modi�cador.

Em geral, procedimentos geradores e modi�cadores são de natureza probabilística. Se
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o novo estado preservar características do estado atual, o que ocorre com procedimen-

tos modi�cadores, ele pode ser denominado estado vizinho. Desse modo, o conjunto de

novos estados que podem ser produzidos pelo procedimento modi�cador corresponde à

vizinhança do estado atual.

Diversas metaheurísticas mantém, em vez de um único estado atual, um conjunto

atual que contém vários estados, também conhecido como população, dando origem às

metaheurísticas populacionais. Nesse contexto, uma alteração de estado pode inserir ou

remover estados dessa população, gerando um novo conjunto atual. Podem ser utilizados

procedimentos para selecionar os estados a serem descartados com o objetivo de gerar

os novos estados a serem adicionados. Esses últimos podem ser gerados combinando

características de dois ou mais estados da população.

Uma característica importante das metaheurísticas é a utilização de um ou mais

critérios de parada. Esses critérios são adotados para evitar a execução da metaheurís-

tica por um tempo muito longo. Como o espaço de busca normalmente é muito grande,

se não existir um critério de parada algumas metaheurísticas poderão veri�car todas as

possibilidades e usar métodos heurísticos somente para escolher a ordem da pesquisa.

Nesse sentido, visto que a metaheurística poderá veri�car todas as soluções ela sempre

encontrará o ótimo global, se o tempo de execução for longo o su�ciente (Rudolph, 1999;

Nelles, 2000).

Análise Crítica de Metaheurísticas

Pesquisadores contrários ao uso de metaheurísticas (Wolpert & Macready, 1995, 1997)

a�rmam que o objetivo geral da metaheurística não pode ser realizado. Tal objetivo,

que seria a otimização e�ciente de uma função caixa-preta arbitrária, pode ser evitado de

maneira relativamente fácil, visto que para qualquer metaheurística M pode-se construir

uma função objetivo f do tipo �agulha-no-palheiro� que poderá forçar M a vasculhar o es-

paço de busca inteiro para encontrar o ótimo global. Nesse sentido, o "teorema de nenhum-

almoço-grátis" (NFLT, do inglês No-Free-Lunch Theorem) (Wolpert & Macready, 1995),

cuja representação grá�ca pode ser vista na Figura 2.1, a�rma que, sobre o conjunto

de todos os problemas matematicamente possíveis, cada metaheurística terá desempenho

mediano como qualquer outra.

Desse modo, no melhor caso, uma determinada metaheurística pode ser e�ciente ape-

nas para classes restritas de funções objetivo. Fora dessas classes, ou estão excluídas a

maioria das aplicações de interesse no mundo real ou o problema é ameno o su�ciente para

a aplicação de métodos de solução especí�cos (com heurísticas do domínio do problema),

que são em geral muito mais e�cientes do que uma metaheurística.

Portanto, algumas implicações do NFLT são:
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Figura 2.1: Desempenhos relativos de métodos de otimização desenvolvidos para proble-
mas especí�cos, robustos e de pesquisa aleatória.

∙ Métodos de otimização especí�cos para um determinado problema normalmente al-

cançam excelente desempenho, visto que eles são projetados especi�camente para

aquele problema, explorando o espaço de busca mais limitado pelo conhecimento adi-

cional do domínio do problema. Algoritmos de otimização local utilizando método

do gradiente podem ser vistos em (Hyvarinen et al., 2001);

∙ Métodos robustos podem resolver um montante relativamente grande de proble-

mas com custo computacional aceitável, visto que utilizam princípios de busca que

aumentam sua e�ciência. Exemplo: metaheurísticas híbridas combinadas com algo-

ritmos de busca local, como os Algoritmos Meméticos (Merz, 2003);

∙ Métodos de pesquisa probabilística, como as metaheurísticas, não utilizam infor-

mações sobre a natureza do problema e são capazes de resolver praticamente todos

os possíveis problemas com pequenas adaptações em seus procedimentos de modi�-

cação. Porém podem ser extremamente ine�cazes, de modo que encontrar o ótimo

global pode não ser garantido, em tempo aceitável.

Os primeiros métodos computacionais eram especí�cos para determinados problemas

e sua aplicação era interessante, visto que computadores eram equipamentos demasiada-

mente caros e os recursos computacionais eram limitados. Nesse contexto, métodos de

busca aleatória ou probabilísticos eram impraticáveis.

Com a evolução tecnológica das últimas décadas, algoritmos robustos, que demandam

um custo computacional moderado, tornaram-se práticos. Porém, até mesmo algoritmos

robustos precisam ser implementados utilizando heurísticas para resolver certas classes

de problemas como: contínuos multimodais (Noman & Iba, 2008), inteiros (Beraldi &

Ruszczy«ski, 2005), de permutação (Tsutsui et al., 2006; Bo»ejko & Wodecki, 2006) ou

deceptivos (Deb & Goldberg, 1993).
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Nesse sentido, o problema principal residiria no poder computacional. Se o usuário pos-

suísse capacidade computacional substancialmente elevada, capaz de avaliar uma função

altamente complexa (uma simulação de clima ou de mecânica de �uídos) em um tempo

consideravelmente pequeno (milissegundos ou menos) ou realizar uma grande quanti-

dade (milhares, milhões) de avaliações em paralelo em alguns segundos, pode-se usar um

método de pesquisa estocástica ou até mesmo avaliar todas as possibilidades em vários

problemas do mundo real.

Contudo, esse poder computacional é, atualmente, acessível a apenas um grupo muito

restrito de pesquisadores. Além disso, há instâncias de problemas que não podem ser

resolvidas mesmo com tal infra-estrutura computacional. Portanto, para a grande maioria

de pesquisadores e demais usuários de algoritmos de otimização, existe a necessidade de

que esses algoritmos sejam mais e�cientes.

Um dos principais gargalos no desempenho de um método de otimização global é a

quantidade de avaliações (cálculos da função objetivo) que este requer para encontrar o

ótimo global. Assim, o caminho para o desenvolvimento de métodos mais e�cientes exige

a redução do número de avaliações. Por outro lado, quanto mais complexo o problema,

mais pontos do espaço de busca precisam ser investigados e avaliados para se atingir o

ótimo global. Desse modo, o projeto de um método de otimização global deve conseguir

um compromisso entre esses dois aspectos con�itantes.

Além desses aspectos, todas as metaheurísticas dependem do conjunto de soluções

iniciais e de procedimentos modi�cadores, também chamados operadores. As soluções

iniciais costumam ser construídas aleatoriamente dentro do domínio do problema, inde-

pendentemente da metaheurística populacional utilizada. Por outro lado, os procedimen-

tos modi�cadores podem ser bastante particulares da metaheurística, estando diretamente

relacionados à estrutura de dados empregada.

Apesar disso, dadas duas metaheurísticas distintas, M1 eM2, e uma função objetivo f,

é geralmente possível escrever um conjunto de operadores que farãoM1 encontrar o ótimo

global de maneira muito mais e�ciente do que M2, por muitas ordens de magnitude; ou

vice-versa. Como exemplo, suponha um problema discreto cujas variáveis são 0 ou 1.

Uma metaheurística que trata o problema como discreto provavelmente irá encontrar a

solução muito mais rapidamente do que uma metaheurística que trata o problema como

contínuo no intervalo de 0 a 1.

Outra crítica sobre a �exibilidade das metaheurísticas está relacionada com o fato de

que pode ser possível transformar M1 em M2 com poucas modi�cações. Tal facilidade

resulta na possibilidade de criação de uma gama de metaheurísticas extremamente simi-

lares, em termos de suas estruturas de dados e seus operadores. Poderia-se então concluir

que, apesar de possuírem nomes distintos, suas funcionalidades seriam praticamente as

mesmas.
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Embora metaheurísticas sejam freqüentemente usadas para solucionar problemas com

função objetivo discreta, não-diferenciável, ou caixa-preta, não se pode esperar que a

metaheurística seja útil a menos que haja alguma correlação entre valores da função

objetivo de soluções candidatas vizinhas, de modo que tendências possam ser identi�cadas

e seguidas. É preciso que a função objetivo tenha uma superfície contínua que seja suave

de um nível de observação global e que tal suavidade seja mais ou menos escondida

por saltos criados por restrições de discretizações, entre outros fatores. A Figura 2.2

ilustra os diferentes per�s de uma função objetivo: a nível local, com saltos; e a nível

global com certa suavidade. O comportamento global da superfície pode ser identi�cado

por operadores diferentes do que os que detectam per�s locais. Desse modo, pode-se

ter operadores especí�cos para cada caso, sendo que no per�l local é mais adequada a

aplicação de um operador de busca mais minuciosa.

Função objetivo a nível global Função objetivo a ní vel local 

x x

f(
x) f(
x)

Figura 2.2: Diferentes níveis de uma função objetivo.

Dado que o desempenho de uma metaheurística é extremamente dependente dos

procedimentos geradores (da população inicial, por exemplo) e modi�cadores, muitos

pesquisadores concentram-se em melhorar esses procedimentos, em vez de apenas encon-

trar seus melhores parâmetros. Uma metaheurística trivial, com um ou mais modi�cadores

de qualidade adequada, tende a ser mais e�ciente do que uma metaheurística mais so�sti-

cada com um modi�cador incapaz de gerar soluções de melhor qualidade. Por sua vez,

uma heurística especí�ca para o problema em questão será provavelmente muito melhor

que ambas.

O uso de metaheurísticas tem produzido soluções que superam as melhores soluções já

produzidas por seres humanos especialistas, apesar de anos de teoria e investigação2.

Domínios de problema que entram nessa categoria são freqüentemente problemas de

otimização combinatorial e incluem o planejamento de redes de comunicação (Chou et al.,

2001) e de energia elétrica (Granelli & Montagna, 2007), projeto de antenas (Linden,

2002), dentre outros.

2�HUMIES� AWARDS FOR HUMAN-COMPETITIVE RESULTS PRODUCED BY GENETIC AND
EVOLUTIONARY COMPUTATION: http://www.genetic-programming.org/hc2009/cfe2009.html
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Como exposto acima, o uso de metaheurísticas é indicado para otimização global, ape-

sar de poder necessitar de uma grande quantidade de avaliações da função objetivo e não

garantir o ótimo global. O objetivo desta Tese é desenvolver técnicas capazes de diminuir

essas duas desvantagens para qualquer metaheurística. Algumas dessas metaheurísticas

são apresentadas a seguir.

2.3 Algumas das Principais Metaheurísticas

Dentre as metaheurísticas (populacionais ou não) mais conhecidas e utilizadas, podem-se

destacar:

∙ Ant Colony Optimization (Dorigo, 2004): simula inteligência de enxames baseada no

funcionamento de colônias de formigas, que se movimentam guiadas pelo feromônio

liberado por outras formigas;

∙ Cultural Algorithms (Reynolds & Sverdlik, 1994): aplica técnicas de aprendizagem

de máquina (Mitchell, 1997) em um subconjunto de soluções de alta qualidade para

adquirir conhecimento sobre o problema, gerando regiões reduzidas denominadas

células-de-crença. Essas regiões são criadas com o objetivo de restringir o modo

como indivíduos são modi�cados por operadores genéticos. Desse modo, novos in-

divíduos devem manter as crenças dos antepassados, ou seja, são criados dentro das

células.

∙ Di�erential Evolution (Price et al., 2005): utiliza diferença entre vetores de soluções

para obter informações de distância e direção entre eles. Com a combinação dessas

informações existe uma maior chance de gerar pontos de maior qualidade;

∙ Estimation of Distribution Algorithms (Larrañaga & Lozano, 2002): modela as cor-

relações entre as variáveis, ao invés de tratá-las de maneira independente e usa o

modelo para gerar a nova população.

∙ Evolution Strategy (Bäck et al., 1991): utiliza conceitos de evolução natural Lamar-

ckiana (melhoramento de indivíduos) (Julstrom, 1999). Nesse caso, características

adquiridas por um indivíduo ao longo de sua vida são passadas aos seus descen-

dentes. Um indivíduo (compostos por genes) gera um descendente por meio de

mutação. Se o �lho for tão bom ou melhor do que o pai, ele o substitui. Esse

processo é repetido até que algum critério de parada seja alcançado.

∙ Genetic Algorithms (Goldberg, 1989): utiliza conceitos de evolução natural Dar-

winiana (Julstrom, 1999) (cruzamento e mutação de soluções), tratando soluções
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como indivíduos (compostos por genes) que competem pelo direito de propagarem

suas características genéticas para seus �lhos;

∙ Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (Resende & Ribeiro, 2003): meta-

heurística de busca estocástica com vários reinícios em regiões distintas, quando

necessário, que utiliza um procedimento guloso para gerar soluções de alta quali-

dade que são repassadas a um algoritmo de otimização local;

∙ Learnable Evolution Model (Coletti et al., 1999): utiliza métodos de aprendizagem

simbólica (Mitchell, 1997) para guiar o processo evolutivo. A idéia central é a

formulação de hipóteses sobre o problema. A criação de novas soluções é realizada

por meio de instanciação a partir das hipóteses determinadas como verdadeiras, ao

invés de mutações/recombinações aleatórias de soluções, como ocorre no modelo de

Computação Evolutiva.

∙ Particle Swarm Optimization (Clerc, 2006): simula inteligência de enxames baseada

no movimento de cardumes ou bandos, que se movimentam seguindo um líder,

evitando se chocarem;

∙ Simulated Annealing (Laarhoven & Aarts, 1987): baseado em princípios físicos da

termodinâmica, segundo os quais o resfriamento lento de uma matéria que se en-

contrava em estado de fusão pode levá-la a uma estrutura estável com o nível de

energia mais fraco possível;

∙ Tabu Search (Glover & Laguna, 1997): utiliza uma lista de movimentos proibidos

para ir em direção ao ótimo, evitando as últimas s soluções já encontradas;

Várias dessas metaheurísticas possuem inspiração biológica e pertencem a uma classe

denominada Algoritmos Evolutivos (Bäck et al., 2000a,b) (EA, do inglês Evolutionary

Algorithms). As principais diferenças entre esses algoritmos estão relacionadas aos pro-

cedimentos auxiliares empregados (ver Seção 2.2) aqui chamados operadores evolutivos.

Cada solução é chamada, por exemplo, indivíduo, partícula, vetor ou agente, de acordo

com a metaheurística em questão.

Ao longo dos anos tem sido proposta uma grande quantidade de variantes e híbridos

dessas técnicas. Além disso, diversas aplicações de metaheurísticas em problemas especí-

�cos têm sido apresentadas. Portanto, esse é um campo ativo de investigação, com uma

literatura considerável, uma grande comunidade de investigadores e usuários e uma gama

extensiva de aplicações, o que indica que trabalhos capazes de melhorar o desempenho de

metaheurísticas costumam ser bem recebidos pela comunidade.



2.3. Algumas das Principais Metaheurísticas 21

A seguir, são apresentados mais detalhes sobre as seguintes metaheurísticas popu-

lacionais, que possuem características signi�cativamente diferentes no processo de ger-

ação de novas soluções: Algoritmo Genético (Seção 2.3.1), Otimização por Enxame de

Partículas (Seção 2.3.2), Evolução Diferencial (Seção 2.3.3) e Algoritmos de Estimação de

Distribuição (Seção 2.3.4).
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2.3.1 Algoritmo Genético

Em GAs ocorre um processo no qual os indivíduos da população competem uns contra

os outros pela sobrevivência e pelo direito de se reproduzirem. Enquanto os melhores

indivíduos propagam suas características pelos indivíduos sobreviventes, os indivíduos

menos promissores tendem a ser eliminados. O resultado desse processo é a evolução de

uma população de soluções em direção a melhores regiões do espaço de busca no ambiente.

Do espaço de busca no qual a população evolui (pontos da superfície amostrada), obtém-se

a informação de avaliação, indicando o quão adequado é uma determinada solução. Com

base nessa adequação, pode-se decidir se o processo de busca deve continuar e a partir de

quais soluções deve-se derivar novas. (Bäck et al., 2000a,b). O funcionamento básico de

um GA é sintetizado na Figura 2.3.

PopulaçãoPopulação

Soluções

Promissoras

Soluções

Promissoras

Procedimentos

de Modificação

Avaliação das

Soluções

Seleção

Soluções

Derivadas

Soluções

Derivadas

População Soluções Promissoras

Novas soluções
derivadas

Seleção

Procedimentos 
de Modificação

Avaliação das 
Soluções

(a) Funcionamento sintetizado de um GA.
(b) Exemplo de funcionamento do GA

na minimização de uma função
contínua.

Figura 2.3: Funcionamento básico de um EA.

O funcionamento simpli�cado de um GA segue o procedimento mostrado na Figura 2.4.

Em geral, uma população de soluções candidatas é iniciada aleatoriamente dentro do

domínio do problema e evolui em direção às melhores regiões do espaço de busca por

meio de operações como seleção, recombinação e mutação. O ambiente no qual a pop-

ulação evolui é a superfície de resposta da função objetivo. Uma informação de avali-

ação/adaptação (�tness) quanti�ca o quão adequado é um indivíduo da população de

soluções em relação a esse ambiente. O processo de seleção favorece os indivíduos com

melhor avaliação e o processo de recombinação mistura a informação de dois indivíduos

para a criação de dois novos indivíduos (duas novas soluções candidatas). O operador

de mutação introduz modi�cações em características dos indivíduos buscando manter a

diversidade da população (Bäck et al., 2000a,b).

Os GAs clássicos utilizando codi�cação binária dos dados focam uma otimização local;



2.3. Algumas das Principais Metaheurísticas 23

Gerar população inicialGerarGerar populapopulaççãoão inicialinicial Calcular o fitness de cada indivíduo

da população

CalcularCalcular o o fitnessfitness de de cadacada indivindivííduoduo

dada populapopulaççãoão

Selecionar indivíduos para realizar
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recombinação e mutação

SelecionarSelecionar indivindivííduosduos parapara realizarrealizar

operaoperaççõesões evolutivasevolutivas, , comocomo

recombinarecombinaççãoão e e mutamutaççãoão

Substituir indivíduos da população
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Retornar a soluçãoRetornarRetornar a a solusoluççãoão

SimSim

NãoNão

Condição

de parada

satisfeita ?

Figura 2.4: Funcionamento básico do GA.

entretanto, a evolução é controlada para tentar percorrer todo o espaço de busca, o que

pode tornar a otimização global. Com apenas o operador de recombinação clássico, os

GAs podem vasculhar apenas uma parte do espaço de busca onde exista um ótimo local.

Como o operador de mutação permite ao algoritmo saltar para uma nova solução em

outro contexto, o algoritmo pode, por meio de mutações su�cientes, conseguir atingir um

valor de ótimo global. Nas Figuras 2.5 e 2.6 tem-se um exemplo de funcionamento desses

operadores em problemas com soluções binárias.

1 1 1 1 1 1

Soluções
Selecionadas

Soluções
Recombinadas

Crossover

0 0 0 0 0 0

1 1 1 0 0 0

0 0 0 1 1 1

Figura 2.5: Exemplo de funcionamento de operador de recombinação.

Solução
Selecionada

Solução
Modificada

Mutação
1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1

Figura 2.6: Exemplo de funcionamento de operador de mutação.

Modi�cações posteriores no GA permitiram uma melhor exploração do espaço de

busca. A codi�cação em reais pode explorar o espaço de busca com mais facilidade,

principalmente utilizando operadores de recombinação como o BLEND Crossover (BLX-

�) (Eshelman & Scha�er, 1993). Esse operador gera valores aleatórios (usando uma

distribuição uniforme), para cada variável, que encontram-se na faixa de valores entre

os valores da variável nos pais, mas pode ultrapassar essa faixa igualmente em qualquer

extremo, de acordo com o valor de �. Porém, com um valor de � grande, o GA pode
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aproximar-se do ótimo rapidamente e não conseguir atingi-lo, devido ao tamanho da mod-

i�cação gerada por �. Dados dois pais xa e xb, esse operador produz um descendente pela

recombinação linear aleatória dos pais como segue:

(
(xa)i∈[1,D], (xb)i∈[1,D]

)
−→ (�ixa + (1− �i)xb)i∈[1,D] , (2.1)

tal que D é o tamanho do genoma (quantidade de variáveis do problema) e �i = U(�, 1 +

�).

2.3.2 Otimização por Enxame de Partículas

A Otimização por Enxame de Partículas (PSO, do inglês Particle Swarm Optimization)

(Eberhart & Kennedy, 1995; Bonabeau et al., 2000; Kennedy et al., 2003), utiliza conceitos

de vida arti�cial e psicologia social, bem como engenharia e ciência da computação. A

PSO difere de outros EAs uma vez que as partículas3 movimentam-se pelo espaço de busca

assumindo que elas são sociáveis, o que implica em uma interação entre as partículas

dentro de uma determinada vizinhança. Foi desenvolvida para trabalhar com problemas

contínuos. Posteriormente, foram criadas versões para tratar problemas binários (Chuang

et al., 2008).

Quando a população inicial é gerada, além de atribuir valores aleatórios às caracterís-

ticas das partículas, são também atribuídos valores de velocidade. A cada iteração, cada

partícula tem sua posição estocasticamente movimentada na direção combinada entre a

melhor posição já encontrada por ela (onde foi encontrado o melhor valor de �tness) e

a melhor posição já encontrada no processo até o momento, por qualquer partícula ou

dentro da vizinhança. O tamanho da movimentação é dado pelo valor da velocidade de

cada característica.

Portanto, existem duas informações principais disponíveis para uma partícula: 1) sua

própria experiência passada e 2) o conhecimento sobre o desempenho dos seus vizinhos,

ou apenas da melhor partícula. Essa in�uência do sucesso de uma partícula em outra não

ocorre no GA clássico. O funcionamento básico da PSO é sintetizado na Figura 2.7.

Um indivíduo na da população da PSO é dado por x = [x1, x2, ..., xD], sendo D a quan-

tidade de variáveis do problema. Seu vetor de velocidades é dado por v = [v1, v2, ..., vD] e

sua melhor solução (posição com melhor valor de função objetivo) já encontrada é dada

por MP = [MP1,MP2, ...,MPD]. O deslocamento das partículas na iteração j, baseado

na sua própria experiência e na �troca� de conhecimento entre a população, é dado por:

3Denominação usada na PSO para o termo indivíduos.



2.3. Algumas das Principais Metaheurísticas 25

Gerar população inicial de partículas

no hiper-espaço, com valores aleatórios

de posição e velocidade

Gerar população inicial de partículas

no hiper-espaço, com valores aleatórios

de posição e velocidade

Calcular o fitness de cada

partícula da população

Calcular o fitness de cada

partícula da população

Modificar posição e velocidade de cada

partícula baseados na sua melhor posição

anterior e na global ou da vizinhança

Modificar posição e velocidade de cada

partícula baseados na sua melhor posição

anterior e na global ou da vizinhança

Retornar a soluçãoRetornar a solução

Sim

Não

Condição

de parada

satisfeita ?

Figura 2.7: Funcionamento da PSO.

xj+1 = xj + vj+1, sendo que (2.2)

vj+1 = vj + rand1(MP j − xj) + rand2(MP j
g − xj), (2.3)

sendo que MPg é a melhor posição já encontrada por todas as partículas. Uma represen-

tação grá�ca do deslocamento de uma partícula é apresentada na Figura 2.8.

MPg
j

MP j

x j

x j+1

x 2

x1

Figura 2.8: Deslocamento de partícula na PSO.

A PSO tem demonstrado ser uma técnica poderosa, pois é simples de compreender,

implementar e computacionalmente mais e�ciente do que o GA. O algoritmo principal

corresponde a apenas duas linhas de código. Segundo os autores (Kennedy et al., 2003),

a PSO pode ser uma ordem de magnitude mais rápidos (em quantidade de avaliações da

função objetivo) do que o GA em problemas de otimização contínua e costuma ser mais

resistente a ótimos locais do que os GAs. Outra característica importante da PSO é que

não necessita de um grande número de partículas, pois consegue manter a diversidade

populacional por mais gerações. Isso pode tornar a busca menos custosa por precisar de

menos tempo computacional e menos avaliações da função objetivo (Carlisle & Dozier,

2001).
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2.3.3 Evolução Diferencial

O algoritmo Evolução Diferencial (DE, do inglês Di�erential Evolution)(Storn & Price,

1997) é um dos EAs existentes mais e�cientes para resolver problemas de otimização

contínua global. A DE extrai a informação diferencial da população atual de soluções

para guiar a busca posterior. Essa informação entre um indivíduo de alta qualidade e

dois de baixa qualidade, escolhidos aleatoriamente, permite determinar a distância entre

eles, pelo cálculo da diferença entre os valores de cada posição e, também a direção, pois

a diferença pode ser positiva ou negativa. Porém, a DE não possui nenhum mecanismo

para extrair e usar informação global sobre o espaço de busca, sendo guiada sempre na

direção do melhor indivíduo, com pouca exploração global. Um esquema básico da DE é

apresentado na Figura 2.9.

Selecionar

indivíduos para modificação

Para cada indivíduo

selecionado (α), selecionar

mais dois aleatórios β e γ

Efetuar crossover e mutação, 

de acordo com as probabilidades

Cada nova solução substitui α se 

seu valor do fitness for melhor

Condição

de parada

satisfeita ?

Retornar a 

melhor solução

Sim

Não

Gerar população inicial P

Figura 2.9: Funcionamento do DE.

Como o GA, a DE possui operadores de seleção, mutação e recombinação. O operador

de mutação utiliza 3 soluções da população atual para modi�car a solução xa em questão,

gerando uma solução xc. O ponto xc é gerado combinando xa com um outro ponto

com melhor valor de �tness (xb), que é selecionado aleatoriamente da população atual,

e com o vetor de diferenças entre outros dois pontos quaisquer, também selecionados

aleatoriamente.

Como discutido em (Storn & Price, 1997), a utilização dos diferenciais dos vetores

amostrados tem várias vantagens. Em primeiro lugar, como a média da distribuição de

diferenciais sempre é zero, não há nenhum viés de amostragem. Isso é útil para preservar

a diversidade da população. Em segundo lugar, o desvio-padrão da distribuição do difer-

encial poderia mudar junto com o tamanho e forma da população no espaço de busca, o

que é interessante para problemas cujos intervalos são muito grandes. Em terceiro lugar,

o esquema trabalha bem como um otimizador local, visto que o diferencial em uma pop-

ulação que está convergindo tenderá a zero. A capacidade de busca local é importante

quando se encontra uma região promissora do espaço de busca (um cume, por exemplo -

ver Seção 2.1).

O operador de recombinação equivale ao clássico crossover uniforme (Davis, 1991)

entre a solução xc, gerada pelo operador modi�cador, e a solução xa. A cada posição i
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da nova solução recombinada NSi, atribui-se aleatoriamente o valor de xc,i ou xa,i.

Devido à sua habilidade em manter a diversidade e fazer uma busca local de boa

qualidade, a DE tende a obter resultados melhores do que outros EAs (Storn & Price,

1997; Chakraborty, 2008). Contudo, esse algoritmo não possui nenhum mecanismo para

usar informação global diretamente sobre o espaço de busca de modo a guiar a população

para áreas promissoras. Por esse motivo, o estudo de algoritmos capazes de encontrar

regiões promissoras pode melhorar o desempenho da DE em diversos problemas.

2.3.4 Algoritmos de Estimação de Distribuição

Algoritmos de Estimação de Distribuição (EDAs, do inglês Estimation of Distribution Al-

gorithms) (Mühlenbein & Paass, 1996; Larrañaga & Lozano, 2002; Pelikan et al., 2002),

também conhecidos como algoritmos evolutivos de construção de modelos probabilísti-

cos, têm chamado uma crescente atenção de pesquisadores durante os últimos anos. O

uso de um modelo probabilístico dos genes foi introduzido por Baluja no algoritmo PBIL

(do inglês, Population-based incremental learning)(Baluja, 1994). O PBIL trabalha com

problemas binários analisando a probabilidade dos valores de cada uma das variáveis, in-

dependentemente, para gerar novos indivíduos que contenham os valores de maior freqüên-

cia. EDAs em problemas contínuos foram introduzidos no campo de EA por Mühlenbein

(Mühlenbein & Paass, 1996), incorporando métodos para a identi�cação da distribuição

de genes independentes para melhorar o procedimento de recombinação dos GAs. Pos-

teriormente, outros estudos incorporaram métodos para aprendizagem automatizada de

correlações entre variáveis codi�cadas nas soluções do problema (Larrañaga & Lozano,

2002). Variáveis correlacionadas podem ser vistas como BBs.

A identi�cação de variáveis correlacionadas por meio de um modelo probabilístico pos-

sibilita a criação da descendentes baseados nesse modelo, buscando respeitar as correlações

identi�cadas. Desse modo, evita-se o rompimento de importantes blocos de construção na

grande maioria das vezes, ao contrário do que tende a ocorrer com o operador de recom-

binação do GA, por exemplo. Como as novas soluções são amostradas do modelo, não há

necessidade de especi�car parâmetros como taxas de cruzamento e mutação do GA.

Porém, a construção do modelo probabilístico usado para guiar a busca por meio da

amostragem da descendência é uma das principais di�culdades desse método, devido ao

custo computacional requerido para se obter modelos signi�cativamente representativos

de uma população(Heckerman et al., 1994). Uma das desvantagens é que quanto mais

complexo o modelo, maior deve ser a população. Portanto, comparado ao GA, o EDA

pode necessitar de uma população muitas vezes maior. Por outro lado, espera-se uma

menor quantidade de gerações para atingir o ótimo global.

Diversas abordagens para explorar modelagem de problemas têm sido estudadas (Pe-

likan et al., 2000; Paul & Iba, 2003; Ding et al., 2008). O primeiro algoritmo apresentado
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por Mühlenbein é o UMDA (do inglês, Univariate Marginal Distribution Algorithm) (Müh-

lenbein & Paass, 1996). No UMDA, assume-se que as variáveis são independentes entre

si mas que existe uma distribuição dos pontos no espaço de busca que seguem um deter-

minado padrão. O padrão adotado é o de uma distribuição normal (Patel & Read, 1996).

Assim, a nova amostragem é realizada baseada na média e no desvio padrão de cada uma

das variáveis das soluções promissoras na população atual. Desse modo, os novos pontos

tendem a ser criados na região localizada entre as soluções promissoras (ponto médio).

O grau de exploração é determinado pelo desvio padrão de cada variável. Logo, à me-

dida que a população converge para uma região a busca é re�nada, visto que o desvio

padrão é reduzido. Essa característica importante torna o algoritmo auto-adaptativo. Um

�uxograma simpli�cado de um EDA padrão é apresentado na Figura 2.10. A diferença

básica dos EDAs é o modelo probabilístico, sua construção e amostragem. Um exemplo

do funcionamento dessa diferença básica é apresentado na Figura 2.11. p(xi) = 1 é a

probabilidade do bit i da solução x ser igual a 1, de acordo com as ocorrências no con-

junto de soluções selecionadas. P (x) é o modelo probabilístico de distribuição dos bits

das soluções selecionadas. Mais detalhes podem ser vistos na Seção 6.2.1.

Gerar população inicial de 
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Figura 2.10: Funcionamento do EDA.
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Figura 2.11: Exemplo de construção e amostragem do modelo do UMDA.

De acordo com Larrañaga e Lozano (Larrañaga & Lozano, 2002), é mais adequado

aplicar EDA em lugar do GA convencional em problemas contínuos pois o EDA seria
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capaz de identi�car correlações entre as variáveis e necessitaria de menos avaliações da

função objetivo. Contudo, a estimação da distribuição de probabilidade associada ao

conjunto das soluções promissoras é o gargalo dessa nova técnica. Não existe um método

e�ciente para construção modelos complexos em problemas de larga-escala com grande

quantidade de correlações entre variáveis. Se o modelo for mais con�ável, os resultados

serão melhores. Contudo a construção do modelo pode ser complexa e requerer um elevado

tempo computacional. Além disso, fazer a amostragem a partir do modelo pode não ser

uma tarefa trivial.

2.3.5 ECS

O algoritmo Busca por Agrupamento Evolutivo (ECS, do inglês Evolutionary Clustering

Search) (Oliveira, 2004) é um algoritmo de otimização global avançado, composto por

(ver Figura 2.12):

1. um algoritmo evolutivo (AE): esse componente, um GA, trabalha gerando soluções

candidatas por meio de seleção e recombinação (crossover e mutação), independen-

temente dos outros módulos;

2. um agrupador iterativo (AI): opera agrupando indivíduos similares, mantendo uma

solução representativa de cada grupo (cluster);

3. um módulo analisador de agrupamentos (AA): dentro de intervalos regulares de

gerações, esse módulo veri�ca cada um dos clusters encontrados pelo módulo AI

para determinar quais são promissores;

4. um algoritmo de otimização local (AO): aplica um algoritmo de busca local nas

regiões supostamente promissoras.

Em resumo, o ECS funciona da seguinte maneira. Um processo de agrupamento iter-

ativo trabalha simultaneamente com um EA. Esse processo é responsável por contabilizar

as operações de modi�cação ocorridas em regiões do espaço de busca e identi�car aquelas

que merecem atenção especial. Em outras palavras, o processo de agrupamento identi-

�ca grupos de indivíduos com similaridades, que possuem um padrão predominante de

genótipos (esquemas) e, conseqüentemente, concentram-se em uma certa região do espaço

de busca. Quando o algoritmo detecta que existe uma baixa diversidade nos indivíduos

de um determinado grupo, signi�cando que soluções candidatas estão relativamente próx-

imas, um algoritmo de busca local é aplicado para tentar identi�car o ponto mínimo da

região.
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Figura 2.12: Diagrama conceitual do ECS (Oliveira, 2004).

2.3.6 C-GRASP

Feo e Resende (Resende & Ribeiro, 2003) descrevem a metaheurística GRASP, como

um procedimento de busca local com recomeços (multistart), em que cada iteração do

algoritmo é composta por uma fase de construção e uma fase de busca local a partir dessa

solução. O C-GRASP (Hirsch et al., 2007) é uma extensão do GRASP para trabalhar

com problemas contínuos. É um método de busca estocástica simples de implementar,

largamente aplicável e não utiliza informação de derivadas, o que o torna adequado para

resolver problemas de otimização global, quando reiniciado várias vezes em diferentes

regiões do espaço de busca. As fases do funcionamento do C-GRASP são apresentadas a

seguir.

1. Construção: constrói uma solução factível para o problema. Essa construção é

realizada elemento (variável) a elemento por meio de uma seleção aleatória de can-

didatos em uma lista restrita, ordenada por uma função gulosa adaptativa. Isso

signi�ca que, inicialmente, todos os elementos são livres, e à medida que a solução

vai sendo construída, os elementos vão sendo �xados. A solução é considerada con-

cluída quando todos os elementos estiverem �xados.

2. Busca Local: dada a solução construída, esse procedimento busca pela melhor

solução da vizinhança. A busca é feita utilizando movimentos em direções �quase

canônicas� escolhidas aleatoriamente. As direções consideradas são da forma: [0,

-1, 1, ..., 1], [1, 1, -1, ..., 0], etc; ou seja, vetores cujas componentes são -1, 0 ou 1,
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tal que -1 indica que o valor da variável deve ser reduzido, 0 que deve ser mantido

e 1 que deve ser aumentado.

2.4 Considerações Finais

Neste Capítulo foram apresentadas técnicas para solução de problemas de otimização

global, as metaheurísticas, suas características gerais, prós e contras.

Uma metaheurística é um método de busca por soluções de alta qualidade utilizado

para resolver uma classe ampla de problemas computacionais de otimização. Por ser um

algoritmo mais geral do que algoritmos de otimização numéricos, evita-se o uso de técnicas

de resolução de problemas especí�cos que façam uso de conhecimento prévio do problema

(heurísticas). Essa característica é importante pois possibilita o uso das metaheurísticas

na resolução de problemas do tipo caixa-preta.

Foram apresentadas quatro metaheurísticas para otimização global: GA, PSO, EDA

e DE. O GA é uma das metaheurísticas mais utilizadas atualmente. É de fácil imple-

mentação e tem apresentados resultados relevantes na resolução de problemas. Porém,

para que os resultados sejam satisfatórios, podem ser necessários operadores evolutivos e

heurísticas especí�cas para o problema em questão.

Em otimização contínua, a PSO costuma apresentar resultados em geral de qualidade

tão boa ou melhor do que o GA, com a vantagem de necessitar de uma população menor

e possivelmente menos gerações, portanto, menos avaliações. Contudo, a exploração local

não é um ponto forte deste algoritmo.

A DE, por outro lado, tem apresentado resultados ainda melhores do que a PSO em

problemas nos quais o ótimo global não é tão pronunciado, necessitando de uma exploração

local mais e�ciente. Por outro lado, essa e�ciência só ocorre quando a DE encontra a região

do ótimo global. Por esse motivo, é interessante o uso de técnicas capazes de encontrar

essa região. Esse é o foco desta Tese de doutoramento.

Os EDAs são desenvolvidos objetivando a resolução de outro tipo de problemas: os

problemas nos quais existe correlação entre variáveis (BBs) e, por isso, é importante que

elas sejam trabalhadas em conjunto. Esses algoritmos fazem uso de modelos probabilís-

ticos capazes de identi�car e explorar mais adequadamente os BBs, evitando a quebra

de soluções parciais. Essa característica pode tornar os EDAs substancialmente mais e�-

cientes que outros EAs em problemas dessa natureza e são apresentados em mais detalhes

no próximo Capítulo. Contudo, para conseguir gerar um modelo de alta qualidade, é

requerida uma população que pode ser substancialmente maior do que a do GA. Porém,

ao encontrar regiões promissoras, foco deste trabalho, é possível que a população seja

reduzida, visto que não será necessária uma grande exploração no espaço de busca.

Outros dois algoritmos recentes que têm apresentado resultados relevantes na liter-



2.4. Considerações Finais 32

atura são o ECS e o C-GRASP. O ECS é um algoritmo que emprega uma técnica de

agrupamento para detecção de regiões promissoras e com isso executar uma busca pela

melhor solução dessas regiões reduzidas. Essa abordagem apresenta um ganho de desem-

penho signi�cativo.

O C-GRASP é um método de busca local que pode ser aplicado globalmente, bastando

para isso reiniciar o algoritmo em outra região do espaço de busca. Por ser um algoritmo

de busca local, possui uma maior probabilidade de encontrar o ótimo global. Contudo, a

quantidade de avaliações necessárias tende a ser signi�cativamente alta.

Com o desenvolvimento de metaheurísticas surge, também, a necessidade de veri�car

sua e�cácia e e�ciência em relação a outras técnicas. Esse assunto é tratado com mais

detalhes no Capítulo 3.



3
Métricas para Comparação de Algoritmos de

Otimização Global

Neste Capítulo são apresentadas métricas de avaliação de algoritmos de otimização

global e conceitos de comparação estatística. Existe uma grande diversidade de métricas

de avaliação de desempenho desses algoritmos, baseada em indicadores. Dentre as métri-

cas mais comuns podem-se citar: valor da melhor solução encontrada, tempo de execução

e quantidade de avaliações da função objetivo (ver Seção 3.1). A comparação baseada

nessas métricas é realizada, em geral, por meio da média e desvio padrão. Contudo, essa

comparação pode estar equivocada, do ponto de vista estatístico. Além disso, por não

existir um padrão ou norma adotado pela comunidade acadêmica, a comparação dos resul-

tados entre duas publicações pode ser impossível, visto que os resultados apresentados por

um pesquisador podem estar incompletos ou inadequados. Uma outra característica infe-

lizmente não rara é realizar uma comparação desleal entre um novo método, contendo os

mais recentes avanços do estado-da-arte, com um método clássico e, comumente, de baixo

desempenho. Uma comparação adequada deve ser feita entre algoritmos de características

similares.

Para determinados tipos de problema de teste, utilizados na avaliação de metaheurís-

ticas, não basta saber o valor da solução encontrada, é importante saber se essa solução

está ou não física ou matematicamente próxima do ótimo global. Essa informação tem

sido pouco tratada nas pesquisas da área de metaheurísticas. Outro problema está rela-

cionado à capacidade de exploração do espaço de busca pelos algoritmos de otimização

global. Nenhuma das métricas permite essa avaliação, que pode dar indícios do com-

portamento do algoritmo em diversos tipos de problema. Esses dois itens serviram de

33
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motivação para a métrica proposta na Seção 3.2.

A análise de média e desvio padrão, adotada por grande parte da comunidade acadêmica,

faz sentido apenas em dados com um tipo especial de comportamento. Caso contrário,

como explicado na Seção 3.3, sua interpretação será equivocada e as conclusões estatis-

ticamente inválidas. Por esse motivo, é recomendável o uso de testes estatísticos (testes

de hipótese) adequados para comparação de algoritmos, principalmente para problemas

complexos de larga-escala. É interessante notar que mais recentemente o embasamento

estatístico dos experimentos tem ganhado mais importância na área de metaheurísticas,

conforme mostram as seguintes referências de trabalhos incentivando sua aplicação (Bartz-

Beielstein, 2006; Zlochin et al., 2004). Por outro lado, as métricas de avaliação merecem

também uma maior investigação, conforme mostra a Seção 3.1, apesar de alguns trabalhos

terem tratado desse aspecto.

3.1 Métricas de Avaliação

Esta Seção sintetiza as métricas mais utilizadas na área para avaliação de desempenho

de algoritmos de otimização global. Na Seção 3.2 é apresentada a métrica de avaliação

proposta nesse trabalho, que busca diferenciar melhor o desempenho de técnicas, possi-

bilitando, por exemplo, avaliar também o grau de aproximação do ótimo global quando

esse não é atingido. É importante ressaltar que algumas dessas informações são possíveis

de serem obtidas apenas em problemas de testes, nos quais se conhece o ótimo global.

Medidas de desempenho quantitativas são usadas para estimar o número de avaliações

necessárias para atingir o ótimo da função objetivo. Os termos a seguir serão usados para

explicar as métricas de avaliação:

∙ A: um algoritmo populacional de otimização global;

∙ n: o tamanho da população de A;

∙ f : uma função objetivo a ser otimizada;

∙ D : o número de dimensões (variáveis) de f ;

∙ r : quantidade de repetições da execução de A para otimizar f ;

∙ S* : conjunto das melhores soluções possíveis para f ;

∙ x* : uma solução de S* ;

∙ x : a melhor solução encontrada para f, em uma determinada execução de A;

∙ O∗: o valor da melhor solução possível para f, equivalente a f(x∗);
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∙ Oi: o valor da melhor solução encontrada para f, em uma determinada execução i

de A;

∙ O = [O1, ..., Or]: conjunto de tamanho r contendo Oi de cada repetição i de A;

∙ Avali: a quantidade de avaliações calculadas em uma determinada execução i de A;

∙ Aval = [Aval1, ..., Avalr]: conjunto de tamanho r contendo Avali de cada execução

i de A;

∙ MAXaval: a quantidade limite de avaliações para cada execução de A.

Quantidade de Avaliações (QA)

O valor de Avali de f que A necessita para encontrar O∗, limitado a MAXaval, é uma

das métricas mais empregadas. Como, em geral, o conjunto Aval pode não possuir uma

distribuição Normal, deve-se evitar a apresentação apenas do valor de sua média. Para

possibilitar uma comparação adequada com outros algoritmos, essa medida deve ser ap-

resentada com algumas estatísticas do conjunto Aval. Dentre essas estatísticas, podem-se

destacar: mínimo, 1o quartil, mediana, média, 3o quartil, máximo e desvio padrão (Pfeif-

fer, 1965). Contudo, é comum serem apresentados apenas os estimadores de média e

desvio padrão.

∙ Prós: essa medida é importante pois fornece um indicativo do custo computacional

do algoritmo, visto que tal custo está relacionado diretamente ao tempo de cálculo

de f. Como exemplo, pode-se supor uma f com complexidade computacional que

requeira 1 segundo para ser calculada em um PC dos dias atuais (cerca de 2GHz

de clock e 4GB de memória RAM). Se A necessitar de muitas avaliações, o tempo

necessário poderá ser inaceitável do ponto de vista de uma aplicação prática;

∙ Contras: o custo �nal de A poderá ser drasticamente subestimado se A utilizar

alguma técnica com alto custo computacional que extraia informações dos dados

para guiar a busca, sem a necessidade de muitas avaliações da função objetivo.

Quantidade de Gerações

Trata-se de uma medida que apresenta a quantidade de gerações (ou a média GerO∗) que

A requer para encontrar O∗. Em geral, são informadas apenas média e desvio padrão de

um conjunto de r repetições de A. Contudo, é importante que sejam informados outros

estimadores estatísticos, como apresentados no item anterior (QA). Os principais aspectos

referentes ao uso dessa métrica seriam:
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∙ Prós: quanto menor o número de gerações que A necessitar para encontrar O∗,

melhor será o seu desempenho computacional. É uma métrica simples de interpretar,

principalmente para usuários que não são da área de pesquisa em EAs;

∙ Contras: na comparação entre trabalhos pode não existir uma relação direta com

o número de avaliações por geração, pois As distintos podem utilizar populações

de tamanhos diferentes. Além disso, o tamanho da população pode variar ao longo

das gerações para um mesmo A. Portanto, essa comparação não é válida para As

distintos, sendo adequada somente quando for comparar duas con�gurações para

um mesmo A, por exemplo.

Tempo de processamento

Trata-se da medida do tempo físico que A requer para encontrar O∗ em um certo com-

putador. Em geral, apresenta-se também essa medida por meio de estatísticas de média

e desvio padrão. Pode-se resumir sua análise da seguinte maneira:

∙ Prós: em problemas nos quais o tempo computacional é crítico, como tomada de

decisão em tempo real (Resende & Sousa, 2004), essa medida possui uma relevância

de extrema importância. Além disso, pode ser usada para comparar As quando a

quantidade de avaliações deles é muito similar. Outra característica importante é

que essa pode ser a única medida importante em problemas do mundo real. Por

exemplo, quanto tempo um algoritmo leva para encontrar uma solução com valor de

função objetivo desejado, não importando a quantidade de avaliações ou gerações.

Além disso, essa é a única medida que leva em consideração o custo computacional

do algoritmo completo (overhead), não apenas da função objetivo;

∙ Contras: essa medida tem sido empregada para As rápidos, mas que possuem

MAXaval relativamente altos. De acordo com esse aspecto, tal medida pode mas-

carar a ine�ciência de A, sendo inadequada para a comparação de trabalhos, visto

que as con�gurações de hardware e software raramente são iguais.

Valor da Melhor solução encontrada

Essa medida apresenta apenas o melhor O encontrado nas r repetições. Em síntese:

∙ Prós: é adequada quando não se sabe O∗ de f, ou quando procura-se por uma

solução que tenha, no mínimo, um valor de referência informado pelo usuário, não

necessitando ser O∗. Essa medida pode ser útil em problemas do mundo real quando

existe um limite de tempo;
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∙ Contras: publicações que utilizam essa métrica costumam apresentar apenas o mel-

hor resultado encontrado, sem qualquer outra informação como: quantidade de vezes

que o valor foi alcançado, o valor médio encontrado, desvio padrão, etc.

Valor Médio das melhores soluções encontradas

Com esse critério, em geral, apresentam-se apenas estimadores de média e desvio padrão

sobre o conjuntoO. Como, em geral, O pode não possuir uma distribuição Normal, deve-se

evitar a apresentação desses dados isoladamente. Para possibilitar uma comparação ade-

quada com outros algoritmos, esse critério deve ser apresentado com outras informações

como: mínimo, 1o quartil, mediana, média, 3o quartil, máximo e desvio padrão.

∙ Prós: essa medida é importante pois está relacionada à e�cácia de A. Com ela, é

possível ter uma estimativa do comportamento de A em f e concluir se A é capaz de

fornecer, na média, soluções de alta qualidade ou se A é inadequado para resolver f;

∙ Contras: a comparação direta entre médias ou medianas deve ser evitada, visto

que As com comportamentos (função de distribuição) consideravelmente diferentes

podem apresentar médias similares (ver item 3.3).

Taxa de sucesso (TS)

A taxa de sucesso informa quantas vezes O∗ foi encontrado em r repetições. Se MAXaval

forem realizadas sem A encontrar O∗, então assume-se que não houve sucesso. Em síntese:

∙ Prós: essa medida possibilita uma avaliação da robustez de A em termos de porcent-

agem de sucesso. Para problemas de otimização contínua em que se conhece o ótimo

global, em geral, O∗ ≡ f(x∗) + ", ou seja, aceita-se um erro " para se concluir que

O∗ foi alcançado. Isso permite ao pesquisador graduar o nível de rigor na avaliação

de A;

∙ Contras: precisa ser combinada com uma medida de custo computacional, preferen-

cialmente as estatísticas da quantidade de avaliações, para que uma análise adequada

possa ser realizada. Isso evita, por exemplo, que um algoritmo A1 que possua 100%

de sucesso, utilizando 106 avaliações seja considerado melhor do que um algoritmo

A2 que possua 90% de sucesso, em apenas 105 avaliações. Obviamente, existem

problemas em que Maxaval pode ser ignorado.

Desempenho de Sucesso (DS)

Suganthan et. al. (Suganthan et al., 2005) introduziram a métrica denominada De-

sempenho de Sucesso (DS) que combina TS e a média da QA necessárias para se atin-
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gir O∗(AvalO∗):

DS =
AvalO∗
TS

(3.1)

Em alguns trabalhos os autores apresentam a média de avaliações de todos os testes,

não apenas os que obtiveram sucesso. Desse modo, para se calcular a DS, é necessário

estimar a média de avaliações realizadas apenas quando o algoritmo encontrou o ótimo

global. Para tanto, pode ser utilizado o seguinte procedimento: dado que os autores infor-

mam a média de avaliações total (Aval), a quantidade máxima de avaliações (MAXaval),

a quantidade de repetições (r) e a taxa de sucesso (TS), a estimativa de AvalO∗ pode ser

calculada como:

AvalO∗ =
(Aval ∗ r)− (1− TS) ∗MAXaval ∗ 100

TS ∗ r
(3.2)

∙ Prós: essa métrica facilita a comparação, para evitar que um algoritmo seja superior

em um critério e inferior em outro. Por exemplo, A1 que possua TS=1 e AvalO∗ =

1000 e A2 que possua TS=0,5 e AvalO∗ = 500 são considerados iguais;

∙ Contras: por outro lado, não existem testes estatísticos para comparar valores de

DS entre dois ou mais As, sendo necessário realizar comparações diretas.

3.2 Métrica proposta

Neste trabalho foi proposta uma métrica, a análise em domínio reduzido, que envolve o

conceito de regiões promissoras (ver Capítulo 4). Essa métrica, que deve ser utilizada em

problemas de teste nos quais O∗ é conhecido, é apresentada a seguir.

Redução de domínio

O processo de redução do domínio de um problema para intervalos cada vez mais próximos

ao ótimo global pode ser útil tanto como técnica de otimização (ver Capítulo 5) quanto

como uma métrica para comparar desempenho de algoritmos.

Para comparar A1 e A2 em f, ambos são executados r vezes em diferentes níveis de

redução do domínio, por exemplo, reduções sucessivas de 10% em cada dimensão. Para

cada nível é aplicada a TS. O algoritmo mais e�ciente conseguirá atingir O∗ com maior

freqüência a um nível menor de redução do domínio. Essa métrica possibilita distinguir

os desempenhos de A1 e A2 mesmo para os problemas mais difíceis, pois para algum nível

de redução maior, A1 ou A2 começará a obter sucesso, enquanto o outro precisará de

reduções adicionais.
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∙ Prós: Se a TS de A não aumentar com a redução, provavelmente será devido: à

incapacidade de A em otimizar a função objetivo, que pode ser excessivamente

complexa; ou a problemas relacionados à con�guração de A;

∙ Contras: deve-se tomar cuidado com relação à posição do ótimo global em relação

ao centro do domínio, pois se o mesmo estiver no centro, reduções sucessivas podem

tender ao centro, mesmo que A não seja um método de busca e�ciente. Com isso,

para um nível alto de redução, qualquer A seria capaz de encontrar O∗ caso esse

esteja posicionado no centro do domínio.

A seguir são apresentados testes estatísticos para problemas de benchmark, mostrando

como as métricas desta Seção permitem que se diferencie o desempenho de dois As.

3.3 Comparação Estatística

Ao realizar experimentos, é necessário seguir uma metodologia para validar os resultados

e determinar se existe uma diferença signi�cativa entre as várias abordagens investigadas,

ou se a diferença entre elas é insigni�cante, o que impede a conclusão de superioridade de

uma sobre a outra (Bartz-Beielstein, 2006).

Os resultados de uma metaheurística que é executada várias vezes sobre o mesmo prob-

lema podem variar bastante, devido aos diferentes pontos de partida e decisões estocásticas

subseqüentes. Por essa razão, trabalhos nessa área costumam apresentar estatísticas como

média e desvio padrão obtidos a partir dos resultados das execuções, para determinar a

superioridade de um algoritmo em relação a outro. De modo a realizar uma comparação

mais adequada, é interessante utilizar testes de hipótese na veri�cação de igualdade das

médias ou medianas dos resultados.

Nesta Seção é recordado brevemente o teste de hipótese e são introduzidos os conceitos

de Estatísticas Paramétricas e Não-Paramétricas.

Teste de Hipótese

O teste de hipótese é uma técnica aplicada na inferência estatística sobre o conjunto de

todas as possibilidades de um problema (conhecido estatisticamente como população), a

partir do subconjunto dessa população (denominado amostra). Esse teste é um proced-

imento utilizado para aceitar ou não uma hipótese estatística com base nas amostras e

pode ser de dois tipos: 1) Paramétrico, quando a amostra segue um comportamento con-

hecido e 2) Não-Paramétrico, caso contrário. Nesse procedimento, destaca-se os seguintes

componentes:
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1. Hipótese Estatística: Corresponde a uma suposição quanto ao valor de um dos

parâmetros da população, ou quanto à natureza da distribuição de probabilidade de

uma determinada variável populacional;

2. Tipos de Hipótese: Designa-se por H0, denominada hipótese nula, a hipótese

estatística a ser testada (ex.: as médias de duas amostras são iguais), e por H1, a

hipótese alternativa (ex.: as médias - �1 e �2 - de duas amostras são diferentes). A

hipótese nula expressa uma igualdade, enquanto a hipótese alternativa é dada por

uma desigualdade. Exemplo de diferença entre duas médias:

(a) H0 : �1 − �2 = 0;

(b) H1 : �1 − �2 ∕= 0.

3. Tipos de Erro de Hipótese: Existem dois possíveis erros de hipótese:

(a) Erro do tipo 1: rejeição de uma hipótese quando ela é verdadeira;

(b) Erro do tipo 2: aceitação de uma hipótese quando ela é falsa.

As probabilidades dos erros do tipo 1 e 2 são designadas � e �, respectivamente. A prob-

abilidade � é conhecida como nível de signi�cância do teste. Como foi dito inicialmente,

o objetivo do teste de hipótese é determinar, por meio de uma estatística, se a hipótese

nula deve ou não ser aceita. Essa decisão é tomada considerando uma região de rejeição

ou região crítica. Caso o valor observado da estatística pertença à região de rejeição, H0

deve ser rejeitada e diz-se que não há informações su�cientes para aceitar a hipótese nula;

caso contrário, H0 não deve ser rejeitada e diz-se que não há informações su�cientes para

rejeitar a hipótese nula.

A Lógica do Teste de Signi�cância

Em geral, atribui-se valores pequenos para �, geralmente de 1 a 10%, sendo o mais comum

� = 5%. A hipótese H0 é formulada com o objetivo de que seja rejeitada. Por isso, o

nome de hipótese nula. O teste de signi�cância não elimina a probabilidade de erro.

Todavia, fornece o valor de probabilidade, denominado p-valor)(Schervish, 1996) que

permite decidir, em relação a �, se existe evidência su�ciente para rejeitar (p-valor< �)

H0. O p-valor diz quão provável seria obter uma amostra tal qual a que foi obtida, quando

H0 é verdadeira. Por esse motivo, os pesquisadores possuem con�ança em rejeitar H0

(assumir que existe a diferença procurada) quando o p-valor é pequeno, cujo signi�cado

equivaleria dizer que o resultado não ocorreu por acaso. Contudo, deve-se observar que

rejeitar H0 signi�ca que a decisão tomada está correta apenas em relação a �. Caso o

teste indique a aceitação de H0, diz-se que, com o nível de signi�cância �, não se pode

rejeitar H0.
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3.3.1 Estatística Paramétrica para Testes de Média

É comum utilizar o teste t de �Student� (Sheskin, 2000) para duas amostras independentes

quando se investiga diferenças em médias. Esse tipo de teste é baseado na retirada de

amostras aleatórias de duas distribuições independentes e normais. O fundamento teórico

desse teste necessita que as seguintes suposições sejam verdadeiras:

∙ As duas amostras devem ser obtidas obrigatoriamente de uma distribuição Normal;

∙ As duas amostras devem ser extraídas aleatoriamente de suas respectivas popu-

lações.

Para o teste t, as variâncias das duas amostras devem ser estatisticamente iguais, veri�-

cadas por um teste de variância, como o de Fisher (Sheskin, 2000). Caso as variâncias

sejam signi�cativamente diferentes, deve-se utilizar o teste de Welch (Sheskin, 2000), que

é uma adaptação do teste-t para tratar amostras dessa natureza.

A Distribuição Normal

A variação natural de muitos processos industriais é considerada aleatória. Uma peça é

fabricada dentro de limites de engenharia. Em uma amostra, o diâmetro da peça, por

exemplo, corresponde a uma média mais ou menos uma pequena variação, com nível

similar de tendência para mais ou para menos. Logo, a grande maioria das peças encaixa-

se dentro dos limites de especi�cação, e poucas peças �cam abaixo ou acima dos limites.

Além disso, há uma simetria na distribuição dos diâmetros em relação ao valor da média.

Embora as distribuições de muitos processos possam assumir uma variedade de formas,

muitas variáveis observadas possuem uma distribuição de freqüências que é, aproximada-

mente, uma distribuição de probabilidade Normal. Vale lembrar que a probabilidade é a

chance real de ocorrer um determinado evento, isto é, a chance de ocorrer uma medida em

um determinado intervalo. Por exemplo, a freqüência relativa desse intervalo, observada

a partir de uma amostra de medidas, é a aproximação da probabilidade. A distribuição

de freqüências é uma aproximação da distribuição de probabilidades.

Para determinar a área sob uma curva de distribuição Normal deve-se conhecer dois

estimadores estatísticos (também chamados de parâmetros): média � e desvio padrão �.

O grá�co da Figura 3.1 mostra algumas áreas importantes. A média mais ou menos três

vezes o desvio padrão cobre 99,73% dos dados. É comum esse limite ser adotado para

identi�car ruído nos dados ou erros de medição(Pukelsheim, 1994), mas é utilizado apenas

para a distribuição Normal.

A comparação entre duas amostras com distribuição Normal pode ser realizada usando

o teste t. Porém, existem outras distribuições, chamadas Não-Normais, como as apresen-

tadas na Figura 3.2. Para tais distribuições, os parâmetros para sua construção não são �
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Figura 3.1: Áreas sob uma curva Normal de média � e desvio padrão �.

e �. Portanto, analisar uma distribuição Não-Normal por meio desses parâmetros torna-

se inadequado. O mesmo vale para testes de média. Desse modo, para conjuntos de

dados em que não há uma aderência adequada (Sheskin, 2000) de funções de distribuição

de probabilidades a partir dos parâmetros � e �, como a Normal, a t de Student, den-

tre outras (ver Figura 3.2), é importante que sejam utilizados testes para distribuições

Não-Normais ou, mais especi�camente, Testes Não-Paramétricos, conforme apresentado

a seguir.

3.3.2 Estatística Não-Paramétrica para Testes de Média

Técnicas estatísticas Não-Paramétricas podem ser aplicadas a dados contínuos de qualquer

natureza, visto que não exigem suposições quanto à distribuição da população da qual

se tenha retirado amostras para análises. Essa característica as torna mais indicadas

para análises de dados qualitativos. Isso signi�ca que podem ser aplicadas a dados que

se disponham simplesmente em ordem, contrariamente à estatística paramétrica, em que

as variáveis são intervalares, na maioria das vezes. Duas características importantes da

estatística Não-Paramétrica podem ser destacadas:

1. Exigem poucos cálculos, o que as torna aplicáveis para análise de pequenas amostras;

2. Independem dos parâmetros populacionais e amostrais, como média, variância e

desvio padrão.

Como justi�cativa de uso de técnicas Não-Paramétricas para a comparação de médias,

tem-se o seguinte exemplo: suponha dois algoritmos distintos, A1 e A2, executados sobre

um mesmo problema de minimização, no qual O∗ = 0. Ambos algoritmos foram executa-

dos r = 1000 vezes, gerando duas amostras de melhores resultados encontrados em cada
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Figura 3.2: Outras distribuições (obtidas experimentalmente) com seus parâmetros (She-
skin, 2000): Exponencial, Weibull (Rinne, 2008), Uniforme e de Fisher (GL = Graus de
Liberdade).

repetição, ou seja: OA1 e OA2. A média dessas duas amostras é igual. Logo, pode-se su-

por que o desempenho dos dois algoritmos é igual, com relação à qualidade do resultado.

Porém, é interessante avaliar o comportamento da amostra.

Na Figura 3.3 tem-se o histograma das amostras obtidas para A1 e A2. É possível

perceber que o comportamento de A1 assemelha-se a uma distribuição Exponencial, en-

quanto que o comportamento de A2 assemelha-se a uma distribuição Normal. Como é

possível veri�car na Figura 3.3, ambas distribuições possuem média igual a 0, 15.

No histograma de A1, é possível notar que o intervalo dos dados vai de 0 a aproximada-

mente 1, enquanto que no histograma de A2, o intervalo dos dados vai de aproximadamente

0,03 a cerca de 0,3. Logo, apesar de possuírem média igual, a variância é bem distinta.

Isso signi�ca que não se pode a�rmar que os dois conjuntos de dados pertencem a uma

mesma distribuição e que possuem comportamento similar. Essa conclusão é evidenciada

pelo grá�co da Figura 3.4 contendo os histogramas de A1 e A2, juntamente com uma linha

reta tracejada indicando o valor da média.

Outra característica importante que pode ser vista na Figura 3.4 é o valor mínimo

encontrado por cada algoritmo, juntamente com a freqüência. Como informado na su-

posição, trata-se de um problema de minimização com O∗ = 0. No histograma de A1,

pode-se perceber uma grande quantidade de resultados com valores bem próximos a 0. O

mesmo não ocorre no histograma de A2, cujo valor mínimo é cerca de 0, 03 e, ainda, ocorre

com freqüência muito baixa. Utilizando-se o critério de TS, apresentado na Seção 3.1,
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Figura 3.3: Histograma dos resultados de dois algoritmos �ctícios A1 e A2.

poder-se a�rmar que, apesar de uma grande variância nos resultados, o algoritmo A1

conseguiu encontrar o ótimo global do problema, ao contrário do algoritmo A2.

Não sendo adequado comparar as médias de maneira direta, visto que os resultados

de A1 não seguem uma distribuição Normal, é indicado o uso de um teste de médias

Não-Paramétrico, como o de Wilcoxon Mann-Whitney, descrito na seqüência.

Teste de Wilcoxon Mann-Whitney

O teste de Wilcoxon Mann-Whitney é uma alternativa Não-Paramétrica ao teste t de duas

amostras, e considera a magnitude da diferença entre cada par comparado, no caso, os

resultados de A1 contra A2. É válido para dados a partir de qualquer distribuição, Normal

ou não, além de ser menos sensível aos outliers1 do que o teste t de duas amostras. As

duas amostras podem ser de tamanhos distintos.

Como a média e o desvio padrão são informativos apenas para dados com distribuição

Normal e os resultados das execuções para problemas de otimização contínua são, em

geral, Não-Normais (Bartz-Beielstein, 2006), o teste Não-Paramétrico de Wilcoxon Mann-

Whitney pode ser usado para medir o nível de con�ança da suposição de igualdade das

médias de dois conjuntos de resultados. A interpretação do resultado do teste pode ser

baseada no p-valor. Se p-valor< �, rejeita-se H0 e assume-se que as amostras possuem

médias diferentes. Nesse caso, o pesquisador pode decidir qual das médias é melhor. Por

outro lado, se p-valor≥ �, as médias são consideradas iguais.

1Considerados como ruído na amostra, são observações que estão a alguns desvios padrão (comumente
3�) de distância da média da amostra. De acordo com (Tan et al., 2005) um outlier é um elemento de
dados que, em algum sentido, tem características que são diferentes da maioria dos outros elementos do
conjunto de dados.
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Figura 3.4: Superposição dos histogramas dos resultados de A1 e A2.

Para comparação de TSs, não se deve utilizar testes de médias, mas testes de pro-

porção, como apresentado a seguir.

3.3.3 Estatística para Testes de Proporção

O objetivo desse teste é fornecer uma estatística para comparação das proporções de duas

amostras (Montgomery & Runger, 1998). Nesse caso, o pesquisador observa as proporções

em dois grupos distintos e as compara com o objetivo de veri�car se os grupos diferem

ou não em relação à resposta de interesse. Um teste comumente utilizado é o teste �2

de Pearson (Sheskin, 2000). Para esse tipo de análise, é interessante que o número de

observações seja o mesmo nas duas amostras. Contudo, o teste pode ser aplicado com

duas amostras de tamanhos distintos.

Em geral, utiliza-se o teste bi-caudal, cujo objetivo é testar apenas se as proporções são

iguais ou diferentes e não estabelecer qual delas é maior ou menor. Com isso, é possível

determinar, dado �, se uma taxa de sucesso de 90% para A1 é diferente de uma taxa de

sucesso de 88% para A2, sendo ambas amostras com tamanho igual.

3.4 Considerações Finais

Neste Capítulo foram apresentadas métricas de avaliação de metaheurísticas e conceitos de

comparação estatística. Sobre as métricas de avaliação, é possível perceber que existem
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diversos critérios e que os resultados podem ser apresentados de maneira incompleta,

resultando em di�culdades na comparação com resultados encontrados na literatura. Além

das métricas apresentadas, foi proposta a análise de domínio reduzido, para analisar a taxa

de sucesso do algoritmo quando inicializado com soluções mais promissoras.

Nesta Tese são propostas técnicas para melhorar a e�ciência de algoritmos de otimiza-

ção global. Nesse sentido, são realizados dois tipos de comparações, em problemas con-

tínuos e binários (ver Capítulo 8). Para problemas contínuos foram adotadas os seguintes

procedimentos, de acordo com o conjunto de informações disponível:

1. Comparação dos resultados de um algoritmo de otimização global aplicado a diver-

sos problemas de benchmark em relação ao mesmo algoritmo quando são utilizadas

as técnicas propostas neste trabalho. Nesse caso, são utilizados o DS e um teste

estatístico das médias (Wilcoxon, ver Seção 3.3) de AvalO∗. Além disso, para facili-

tar a comparação com outras técnicas, são apresentadas, estatísticas de mínimo, 1o

quartil, mediana, média, 3o quartil, máximo e desvio padrão;

2. Comparação dos resultados com algoritmos avançados de otimização da literatura.

Como, para esses algoritmos, os pesquisadores informam, em geral, apenas os valores

de Aval e TS, é possível calcular o valor da DS. Contudo, comparações estatísticas

não podem ser realizadas.

Para os problemas binários, a comparação será realizada seguindo o procedimento

adotado em trabalhos da área, por meio das quantidades de avaliações e de gerações. Essas

métricas serão aplicadas para veri�car o comportamento do algoritmo original quando

aplicadas as técnicas de melhoria de e�ciência propostas nesta Tese.



4
Determinação de Regiões Promissoras

Neste Capítulo são apresentados conceitos e métodos relacionados à identi�cação de

regiões promissoras em problemas otimização global. Nesse sentido, este Capítulo está

organizado da seguinte maneira: métodos de inicialização de EAs (Seção 4.1), conceito

de regiões promissoras (Seção 4.2), EAs híbridos para detecção de regiões promissoras

(Seção 4.3) e modelagem do espaço de soluções para orientar a busca (Seção 4.4). Além

disso, são apresentados resultados sobre dois estudos realizados para avaliar a importância

e o potencial da pesquisa de técnicas de busca por regiões promissoras: um (Seção 4.5)

baseado no princípio de Redução do Espaço de Busca, apresentado na Seção 3.1, outro

fundamentado na Análise de Tendência da Amostra (Seção 4.6).

4.1 Métodos de Inicialização

A criação da população inicial de um EA é uma etapa importante para o processo de

busca. As soluções iniciais devem corresponder a uma amostragem adequada do espaço

de soluções, de modo a facilitar a busca pelo ótimo global. Por exemplo, uma amostragem

inapropriada pode gerar uma convergência prematura caso as soluções iniciais estejam

muito próximas entre si. Por outro lado, pode resultar em um grande número de iterações

para se aproximar do ótimo global, caso as soluções iniciais estejam muito distantes entre

si e do próprio ótimo global. A gravidade desses efeitos varia para cada EA. Em geral,

tais algoritmos têm sua população inicial gerada dentro do domínio do problema. As

principais técnicas de inicialização são:

∙ Aleatória: é a inicialização mais comumente utilizada. Os indivíduos são ger-

ados aleatoriamente dentro de limites pré-estabelecidos (domínio do problema),

47
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amostrando o espaço de busca de maneira aproximadamente uniforme, como na

Figura 4.1.

Figura 4.1: Inicialização aleatória.

∙ Linear: amostra o espaço de busca de maneira exatamente uniforme, utilizando

um número regular de pontos amostrados a cada fração do espaço. Esse modo

de inicialização não é muito comum, pois o número de indivíduos necessário para

uma amostragem linear adequada, em um problema de alta dimensão, pode ser

consideravelmente alto. Um exemplo em 2D é mostrado na Figura 4.2.

Figura 4.2: Inicialização linear.

∙ Heurística (Whitley et al., 1998): utiliza-se conhecimento prévio sobre o domínio do

problema para gerar amostras em regiões do espaço de busca com maior potencial

de conter o ótimo (ver Figura 4.3).

Figura 4.3: Inicialização heurística.
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As abordagens de melhoria de algoritmos de otimização propostas nesta Tese (nas

Seções 4.5 e 4.6, e nos Capítulos 5 e 7) podem ser consideradas heurísticas de inicial-

ização, pois possibilitam reduzir o espaço de busca a uma ou mais regiões consideradas

importantes, ou seja, a uma ou mais regiões promissoras. Isso signi�ca que o algoritmo

de otimização será inicializado com um conhecimento prévio de onde existe uma maior

probabilidade de se encontrar o ótimo global.

4.2 Regiões Promissoras

Uma região promissora (Yan & Changrui, 2007) pode ser descrita como um subconjunto

do espaço de busca de um problema, que contenha uma substancial quantidade de soluções

de alta qualidade. Isso signi�ca que essa região deve ser melhor explorada, pois existe

uma grande chance da melhor solução do problema estar em tal região.

Para identi�car regiões promissoras, o espaço de busca precisa ser explorado, inicial-

mente, sem privilegiar regiões. Para isso, pode-se usar, por exemplo, uma inicialização

aleatória (ver Seção 4.1). Quando identi�cadas, tais regiões devem ser privilegiadas pelo

algoritmo de otimização para melhor explorar esses subconjuntos na busca pelo ótimo

global. A Figura 4.4 ilustra esse processo. Os pontos pretos compõem o conjunto at-

ual de soluções. Os pontos circulados são as soluções selecionados para recombinação

de acordo com algum critério (soluções pais, nos termos de GAs), pois estão em regiões

promissoras. Os pontos marcados com × são as soluções que serão substituídas pelas

novas soluções, que correspondem aos pontos em cinza, gerados próximos aos pais.

19

• geradores de números aleatórios;
• diversidade populacional;
• operadores adaptativos;
• complexidade computacional;
• busca local;
• co-evolução;
• problemas de otimização multi-objetivo e com múltiplas restrições;
• superfícies de adaptação não-estacionárias;
• abordagem de processos criativos em computador via computação evolutiva.

região
promissora

região
promissora

região
não-promissora

região
não-promissora

geração atualvisão geral do espaço de busca

escolha dos indivíduos que irão se reprodu-
zir e aqueles que irão ser substituídos próxima geração

Figura 6 - Visão pictórica da força evolutiva

8 Conclusões
A computação evolutiva representa uma iniciativa de implementação computacional

de regras de evolução muito simples: os indivíduos sofrem variações aleatórias de geração em
geração (via operadores genéticos responsáveis pela implementação dos processos de busca),
estando sujeitos à seleção natural sob recursos limitados. Os indivíduos mais adaptados
(exemplares localizados em regiões promissoras do espaço de busca) sobrevivem e se
reproduzem, propagando seu material genético às próximas gerações. Uma visão pictórica da
força evolutiva está ilustrada na figura 6, onde existem regiões promissoras e não-promissoras
no espaço de busca. Assumindo que o tamanho da população é fixo ao longo das gerações
(simulação da existência de recursos limitados), então os indivíduos mais adaptados da
geração atual terão maior chance de transmitir seu código genético para a próxima geração.
Existe portanto um compromisso entre mecanismos de exploração global do espaço de busca
(manutenção de diversidade na população) e de exploração local das regiões promissoras
detectadas (aplicação de operadores genéticos em conjunto com processos de seleção
baseadas no nível de adaptação de cada indivíduo).

Este tutorial procurou formalizar os principais conceitos envolvidos no estudo e
aplicação da computação evolutiva, privilegiando aspectos computacionais e procurando
ilustrar o potencial de aplicação com enfoque na solução de problemas de otimização via

Figura 4.4: Exemplo de divisão do espaço de busca (Von Zuben, 2004).

Algoritmos de busca local são procedimentos que podem ser utilizados para melhorar a
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precisão de algoritmos de otimização global visto que podem realizar pequenas melhorias

em uma determinada solução de modo a encontrar o ótimo local da vizinhança. Porém, o

uso dessas estratégias pode resultar em um considerável aumento do custo computacional,

por ocorrer uma intensi�cação de busca local. Desse modo, são necessárias estratégias

para uma aplicação e�ciente desses algoritmos em regiões promissoras. Uma estratégia

é explorar as regiões em que estão apenas os indivíduos de mais alta qualidade (Yen

& Lee, 1997), ignorando indivíduos de qualidade intermediária ou baixa. Indivíduos

contidos em regiões promissoras, ou que estejam próximos a soluções de alta qualidade,

são denominados soluções promissoras, assumindo que ainda não tenham sido avaliados.

Após avaliados, podem ser classi�cados como indivíduos de baixa, intermediária, alta

qualidade, etc.

Um problema que surge então é como identi�car as regiões promissoras a partir de

uma amostra de soluções. Uma possibilidade é o uso de heurísticas que caracterizam

uma região como promissora para um certo problema. De acordo com Goldberg (Gold-

berg, 1989), esquemas (partes do cromossomo compartilhadas entre vários indivíduos) com

avaliação acima da média podem ser utilizados para identi�car regiões promissoras. Por

manterem algumas de suas características genéticas, descendentes produzidos por recom-

binação tendem a habitar as mesmas regiões dos indivíduos que lhes deram origem. Como

os melhores indivíduos tendem a ser selecionados para se criar a próxima população, os

esquemas relevantes tendem a ser propagados para as gerações seguintes (Holland, 1962).

Esse comportamento reprodutivo é responsável por aumentar a amostragem nas regiões

com melhores resultados (regiões promissoras), de modo que o GA intensi�ca a busca em

torno dos melhores indivíduos.

Pode-se supor que características genéticas que são responsáveis pela alta qualidade

de um indivíduo tendem a se disseminar na população por meio da reprodução dos indi-

víduos que as contém. Assim, a população tende a convergir para um determinado per�l

de indivíduos em que tais características predominam. Uma população converge para um

determinado esquema quando é formada por cópias/instâncias desse esquema. Esse prob-

lema, chamado clonagem, causa uma perda na diversidade populacional, fazendo com que

o algoritmo deixe de explorar outras regiões do espaço de busca. Durante o processo de

evolução, indivíduos podem se aglomerar em determinadas regiões. A localização desses

grupos pode fornecer informação sobre quais regiões têm maior potencial de possuírem

soluções de alta qualidade. Nesse sentido, pode-se dizer que regiões que possuam uma

grande quantidade de indivíduos de alta qualidade podem ser consideradas promissoras.

Como pode ser visto na Figura 4.5, as regiões promissoras funcionam como atratoras

de indivíduos. Isso pode ser explicado pelo fato dos melhores indivíduos serem mais

selecionados para reprodução e, portanto, gerarem mais descendentes com suas carac-

terísticas. Logo, os descendentes tendem a se localizar em regiões próximas a seus pais,
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aumentando a amostragem nessas regiões.

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

Fitness

−10 −5 0 5 10

−10

−5

0

5

10

x1

x2

Figura 4.5: Curvas de nível para a função Griewangk e concentração de indivíduos (pontos
brancos) em regiões promissoras (ver Seção 4.2). Uma representação dessa função em 3D
pode ser vista na Figura 4.9.

Métodos heurísticos de melhoria iterativa (como algoritmos de busca local) podem ser

combinados com EAs de diferentes maneiras para se resolver problemas de otimização,

dando origem a algoritmos híbridos, possibilitando maior e�cácia e precisão do processo

de busca. Por outro lado, trabalhos envolvendo algoritmos híbridos podem causar um

aumento no número de avaliações da função objetivo e, conseqüentemente, no custo com-

putacional (Birru et al., 1999). Esses aspectos são discutidos na Seção 4.3.

4.3 Métodos Híbridos e Identi�cação de Regiões Promissoras

O principal desa�o dos métodos híbridos que utilizam algoritmos de busca local é en-

contrar estratégias e�cientes para cobrir o espaço de busca, de modo que a busca local

seja realizada somente em regiões ou indivíduos realmente promissores, evitando o alto

custo computacional gerado pela intensi�cação da busca. No Algoritmo Híbrido Contínuo

(CHA, do inglês Continuous Hybrid Algorithm) (Chelouah & Siarry, 2003), o processo evo-

lutivo ocorre até ser detectada uma região promissora, a qual é identi�cada pela perda

de diversidade populacional quando a maior distância entre o melhor indivíduo da popu-

lação e outros indivíduos é menor do que um determinado raio. A partir desse estágio é

realizada uma busca local na região encontrada.

Uma outra abordagem proposta em (Liang et al., 1999) parte do princípio de que a

superfície da função objetivo correspondente ao espaço de busca, ou parte dele, pode ser

aproximada e suavizada sem mudar drasticamente sua natureza (o valor e a posição do

ótimo global). O propósito inicial é que, dado um modelo simpli�cado (aproximado) como



4.4. Modelagem do Espaço de Busca 52

uma parábola, cuja posição de mínimo é facilmente calculada, construído a partir de uma

amostra, é possível prever uma região promissora no espaço de busca original, localizada

em torno da posição do mínimo do modelo. A partir desse ponto, é realizada uma busca

intensi�cada, utilizando a função objetivo original.

No algoritmo ECS (ver Seção 2.3.5) é utilizado um algoritmo de agrupamento para

identi�car grupos de indivíduos muito próximos entre si, o que pode signi�car uma região

de alta qualidade que deve ser melhor explorada por um algoritmo de busca local.

No caso de um modelo de maior complexidade, é necessário o uso de algum algoritmo

de otimização para encontrar o ponto mínimo desse modelo. Nesse caso, porém, não

existe custo da função objetivo. Contudo, alguns problemas com essa abordagem são

apresentados na Seção 4.4.

4.4 Modelagem do Espaço de Busca

Uma das grandes di�culdades na aplicação de EAs em problemas do mundo real de larga-

escala é a grande quantidade de avaliações da função objetivo usualmente requeridas para

atingir um resultado satisfatório. Contudo, essas avaliações não são sempre triviais de

serem realizadas. Por exemplo, uma função objetivo explícita pode não existir ou a sua

avaliação ser computacionalmente custosa. Em ambos os casos, pode reduzir o número de

avaliações por meio de uma estimativa da função objetivo usando um modelo aproximado.

Diversos modelos têm sido utilizados para realizar aproximação de funções. Dentre os

mais utilizados, podem-se citar: Polinômios (também conhecido como Metodologia de

Superfície de Resposta) (Myers & Montgomery, 2002), Redes Neurais Arti�ciais (ANN,

do inglês Arti�cial Neural Network)(Haykin, 1999) e Máquinas de Vetores de Suporte

(SVM, do inglês Support Vector Machines) (Schlkopf & Smola, 2001).

Após testes experimentais utilizando as três técnicas de aproximação citadas anteri-

ormente em diversas funções de benchmark, foi veri�cado que a SVM apresentou uma

aproximação mais precisa da superfície do espaço de busca. Uma revisão bibliográ�ca

sobre diversas técnicas de aproximação de funções pode ser vista em (Jin, 2005).

Para ilustrar o funcionamento da modelagem de funções, são apresentados a seguir

os resultados da aplicação de modelagem utilizando SVM em 4 funções matemáticas

comumente utilizadas como benchmark na literatura (ver Tabela 4.1). Para esse teste

foram utilizadas apenas duas dimensões (D = 2), o que já é su�ciente para que se tenha

idéia dos efeitos da modelagem do espaço de busca. Nas Figuras 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9 tem-se

a representação grá�ca das funções de teste.

A função Parábola (Figura 4.6) apresenta um grau de di�culdade extremamente baixo,

de modo que um polinômio quadrático é capaz de realizar uma aproximação perfeita da

função. Por outro lado, a função Rosenbrock (Figura 4.7) possui um grande vale, o que
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Tabela 4.1: Funções de teste utilizadas nos experimentos de modelagem do espaço de
busca.

Função de Teste De�nição

Parábola f(x) =
D∑
i=1

x2i

Rosenbrock f(x) =
D−1∑
i=1

[100(xi+1 − x2i )2 + (xi − 1)2]

Rastringin f(x) =
D∑
i=1

[x2i − 10 cos(2�xi) + 10]

Griewangk f(x) = 1
4000

D∑
i=1

x2i −
D∏
i=1

cos xi√
i

+ 1

Intervalo de -20 a 20 para x e y.

Figura 4.6: Função Parábola.

direciona o algoritmo de busca rapidamente para um intervalo reduzido na região central.

Porém, esta região é praticamente plana, di�cultando a busca. Outra característica im-

portante é um pequeno máximo local que se encontra próximo ao ponto nas coordenadas

x=0, y=6 (Figura 4.7a) e x=0, y=2 (Figura 4.7b).

As funções Rastringin e Griewangk (Figuras 4.8 e 4.9) possuem comportamento essen-

cialmente similar ao da função Parábola. Porém, são compostas por uma grande quanti-

dade de ótimos locais, sendo que na função Griewangk os ótimos são mais acentuados e

os espaçamentos entre eles são menores, aumentando o grau de di�culdade na busca.

A função Rastringin será usada na demonstração da evolução de uma modelagem em

uma dimensão (D = 1). Na Figura 4.10 é apresentado um conjunto de imagens referentes à

construção de um modelo aproximado por uma SVM. É possível notar que à medida que se

aumenta a quantidade de pontos, gerados aleatoriamente dentro do domínio do problema,

a qualidade do modelo aumenta signi�cativamente. Ao �nal, tem-se uma aproximação de

alta qualidade. Porém, essa quantidade de pontos (142) é necessária para apenas uma

dimensão do problema. Assim, um modelo con�ável requereria 142 ∗ D pontos. Além
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(a) Intervalo de -6 a 6 para x e y. (b) Intervalo de -2 a 2 para x e y.

Figura 4.7: Função Rosenbrock.

(a) Intervalo de -6 a 6 para x e y. (b) Intervalo de -2 a 2 para x e y.

Figura 4.8: Função Rastringin.

disso, o intervalo utilizado é relativamente pequeno ([-6; 6]). Um intervalo maior exigiria

uma quantidade de pontos ainda mais alta para que o espaço de busca possa ser amostrado

adequadamente para D > 1.

Além disso, o aumento de D multiplicaria esse número de pontos. Essa a�rmação �ca

clara nas Figuras 4.11, 4.12 e 4.13, agora utilizando problemas de duas dimensões (D = 2).

Para esses casos, os parâmetros (mais detalhes em (Schlkopf & Smola, 2001)) da SVM

empregados na modelagem foram determinados empiricamente e são apresentados na

Tabela 4.2.

Com a construção de modelos não se espera que esses sejam idênticos à função original,

mas que, dentre outras características: 1) apresentem características similares à função

original; 2) mantenham o ótimo global na mesma posição; 3) que o ótimo global continue

sendo o ótimo global e que 4) possua uma superfície de resposta que permita que esse

ótimo seja encontrado.
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(a) Intervalo de -100 a 100 para x e y. (b) Intervalo de -10 a 10 para x e y.

Figura 4.9: Função Griewangk.

Tabela 4.2: Parâmetros da SVM na criação dos modelos.
Parâmetro Valor

Tamanho da Amostra N = 100 ∗D = 200
Kernel Rede Neural RBF (Haykin, 1999)
Tipo Regressão Epsilon
Custo 10
Gamma 50
Epsilon 1e− 3

Pelas Figuras apresentadas anteriormente, pode-se perceber que os modelos da função

de Rosenbrock preservaram parte signi�cativa das características originais, como o vale e

a região quase plana. Porém, a superfície obtida pelo modelo no intervalo original ([-6;

6], Figura 4.11a) não �cou tão suave, apresentando maior número de ótimos locais. Além

disso, a protuberância não foi mapeada no intervalo original, aparecendo apenas quando

o modelo foi gerado para um intervalo reduzido (Figura 4.11b). Esse tipo de efeito pode

direcionar o algoritmo de busca a uma região distante do ótimo global.

Para a função Rastringin, o modelo no intervalo menor possui alta qualidade (Figura 4.12a)

em comparação com a superfície real mostrada na Figura 4.8. Por outro lado, para o in-

tervalo maior o modelo aproximado é de qualidade consideravelmente inferior.

Para a função Griewangk, a diferença do tamanho do intervalo para o qual o modelo

é construído é drástica. Para o intervalo menor (Figura 4.13b), o modelo parece perfeito;

entretanto, para o intervalo maior (Figura 4.13a), há quase nenhuma relação entre a

superfície do modelo e a superfície original (Figura 4.9).

Com relação a esses testes e resultados, é importante comentar os seguintes aspectos:

1. O número de dimensões adotados para os testes foi D = 2. Na literatura, é comum

avaliar metaheurísticas utilizando essas mesmas funções de teste, porém, com valores
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Figura 4.10: Modelos aproximados para a função Rastringin, onde o termo Pontos refere-
se ao tamanho da amostra utilizada na construção dos modelos.

maiores de D como 10, 30, 50 e 100;

2. A quantidade de pontos utilizada para a modelagem foi 100 ∗ D. Supondo um

problema com D = 10, poderia-se supor que seriam necessários 1000 pontos para

se obter modelos com qualidade similar à dos modelos obtidos para D = 2. Esse

aumento está relacionado ao quanto se necessita cobrir do espaço de busca para se

construir um modelo de alta qualidade. Por exemplo, supondo um intervalo contínuo

de -6 a 6, coberto com pontos espaçados de 1,0, para uma função bidimensional

(como ilustra a Figura 4.2), haveria uma relação de 13 pontos (-6, -5, -4, -3, -2, -1,

0, 1, 2, 3, 4, 5 e 6) por dimensão. Portanto, em duas dimensões seriam necessários

13D = 132 = 196 pontos;

3. Supondo D = 10 no mesmo intervalo, seriam necessários 1310 = 137.858.491.849

pontos para se gerar uma malha linear (ver Seção 4.1) que mantivesse o nível de

representatividade do espaço de busca. Porém, em experimentos realizados para a

função Rastringin, o fator multiplicativo para se obter um modelo de alta qualidade

foi 1000, resultando em 1000∗D = 10.000 ao invés de 100∗D pontos, como sugerido

no item anterior. Se o intervalo for de -100 a 100, como na função Griewangk, seriam
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(a) Intervalo de -6 a 6 para x e y. (b) Intervalo de -2 a 2 para x e y.

Figura 4.11: Modelos da Função Rosenbrock.

(a) Intervalo de -6 a 6 para x e y. (b) Intervalo de -2 a 2 para x e y.

Figura 4.12: Modelo da Função Rastringin.

201 pontos por dimensão ao invés de 13, se mantidas as proporções. Isso pode tornar

inviável a construção de modelos de alta precisão;

4. Algumas funções de benchmark apresentam superfícies substancialmente mais com-

plexas, difíceis de serem modeladas (ver Figura 4.14 que ilustra algumas dessas

funções). Conseqüentemente, necessitam de uma quantidade signi�cativamente

maior de pontos por dimensão;

5. O modelo por SVM e os parâmetros utilizados foram adequados para os problemas

com D=2. Porém, isso não garante que a SVM e esses mesmos parâmetros possam

gerar modelos de alta qualidade para valores maiores de D ;

6. A criação do modelo aproximado é, por si só, um problema de otimização no qual
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(a) Intervalo de -100 a 100 para x e y. (b) Intervalo de -10 a 10 para x e y.

Figura 4.13: Modelo da Função Griewangk.

D

D

(a) f21 de (Suganthan et al., 2005). (b) f22 de (Suganthan et al., 2005).

Figura 4.14: Exemplos de funções de alta complexidade (Suganthan et al., 2005).

busca-se criar uma representação que se aproxime da superfície de busca real. Desse

modo, deseja-se minimizar o erro existente entre os valores calculados/preditos pelo

modelo e os valores calculados utilizando-se a função real. . Dada uma função

objetivo de grandes complexidade e dimensionalidade, o custo computacional para

se construir um modelo pode, também, tornar impraticável esse tipo de abordagem.

Diversas questões precisam ser solucionadas ao se aplicar modelagem de funções jun-

tamente com EAs. Uma delas é de�nir o nível da aproximação a ser utilizado. Como pôde

ser visto nas �guras desta Seção, quanto menor o espaço de busca que precisa ser coberto,

melhor tende a ser o modelo aproximado. Portanto, muitos pesquisadores utilizam apenas

modelagem local em uma região reduzida, ao invés de global (Liang et al., 1999, 2000).

Outra questão importante é a escolha do algoritmo de construção de modelos. Do
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mesmo modo que não existe um algoritmo de otimização que obtenha o melhor desem-

penho em todos os problemas (NFLT - ver Seção 2.1), não existe um algoritmo de aproxi-

mação de função que encontre sempre o modelo mais preciso em relação à função original.

Portanto, a escolha depende, em certo grau, do problema em questão.

Após escolhido o algoritmo de aproximação, deve-se encontrar os parâmetros que pos-

sibilitam a construção de um modelo que se ajuste bem aos dados amostrais e que também

seja capaz de apresentar um erro signi�cativamente baixo ao calcular o valor aproximado

de um novo ponto. Em outras palavras, o comportamento da superfície do modelo deve

ser consideravelmente próximo ao comportamento da verdadeira superfície de resposta.

É importante lembrar que devido à grande dimensionalidade do espaço de busca, em

geral, é de grande di�culdade a obtenção de uma função de aproximação global com erro

insigni�cante.

Apesar dessas questões, diversos pesquisadores têm apresentado trabalhos com resulta-

dos promissores. Em geral, são utilizados problemas mais bem condicionados, com poucos

ótimos locais, mas cujo cálculo da função objetivo requer um alto tempo computacional,

como em problemas de engenharia (Ong et al., 2004; Nair & Keane, 2001).

4.5 Redução do Espaço de Busca

Como apresentado na Seção 4.1, uma inicialização aleatória da população dentro dos lim-

ites da função objetivo é o processo mais comumente adotado em algoritmos de otimização

global. Durante o processo de otimização, algoritmos de otimização global como o CHA

e ECS (ver Seção 4.3) são capazes de identi�car regiões promissoras utilizando análise

de agrupamento de soluções, e intensi�car a busca dentro delas, melhorando a e�ciência

do algoritmo. Nesse estudo, propõe-se encontrar regiões promissoras antes do processo

de otimização. Essa etapa pode ser realizada, por exemplo, por um Algoritmo de Re-

dução de Espaço de Busca (SRA) (Srinivas & Patnaik, 1991; Chen & Smith, 1999; Guo

& Matta, 2003). Pode-se dizer que um SRA é uma técnica para determinar uma região

promissora antes da aplicação de um algoritmo de otimização, em vez de determinar tal

região durante o processo de otimização global.

Com o objetivo de avaliar a validade e a viabilidade de SRAs, foi realizado um estudo,

de acordo com a proposta de avaliação de algoritmos de otimização global apresentada na

Seção 3.2, para veri�car que nível de redução no espaço de busca é necessário para melhorar

a e�cácia dos seguintes algoritmos: GA, PSO e DE (ver Seção 2.1). Para tal, foram

efetuadas execuções desses algoritmos inicializados em regiões reduzidas que continham

o ótimo global para um conjunto de 12 funções de benchmark contínuas, propostas em

(Suganthan et al., 2005), cujas representações em 3D podem ser vistas na Figura 4.15.

Os testes foram feitos com dimensão D = 10 e um limite de D ∗ 1000 avaliações.
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f1: Shifted Sphere Function f2: Shifted Schwefel's Problem

1.2

f3: Shifted Rotated High

Conditioned Elliptic Function

f4: Shifted Schwefel's Problem

1.2 with Noise in Fitness

f5: Schwefel's Problem 2.6 with

Global Optimum on Bounds

f6: Shifted Rosenbrock's

Function

f7: Shifted Rotated Griewank's

Function without Bounds

f8: Shifted Rotated Ackley's

Function with Global Optimum

on Bounds

f9: Shifted Rastrigin's Function

f10: Shifted Rotated Rastrigin's

Function

f11: Shifted Rotated Weierstrass

Function

f12: Schwefel's Problem 2.13

Figura 4.15: Grá�cos em 3D das funções de benchmark utilizadas nesse estudo, extraídos
de (Suganthan et al., 2005).
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Como busca-se comparar a e�cácia, a única métrica de avaliação utilizada na compara-

ção foi a porcentagem de vezes que o ótimo global foi encontrado (TS, Taxa de Sucesso,

ver Seção 3.1) com um erro máximo permissível de " = 10−8 em relação ao valor do ótimo

global.

Para cada teste (nível de redução) de cada função de benchmark, foram executadas

100 repetições. Em cada nível, o espaço de busca foi reduzido igualmente em todas as

dimensões, sempre mantendo o ótimo global no interior da região. É importante informar

que a redução é feita em todas as dimensões. Portanto, a redução do volume é exponencial.

Com a redução do espaço de busca em direção ao ótimo global, a população inicial é

gerada dentro de uma região cada vez mais promissora. A Tabela 4.3 sintetiza os efeitos

dos diferentes níveis de redução na TS de cada metaheurística, com um resumo mostrando

apenas a quantidade de funções nos quais as metaheurísticas tiveram pelo menos 1% de

sucesso. Por exemplo, o GA sem qualquer redução do espaço de busca (0%) conseguiu

encontrar o ótimo global em 4 das 12 funções. Apenas quando o nível atingiu 95% de

redução em cada uma das dimensões, o GA atingiu o ótimo global em outra função. O

objetivo dessa tabela é mostrar que, com a redução, é possível fazer com que o algoritmo de

otimização encontre o ótimo. Mais detalhes sobre quais funções tiveram melhor resultado

e como foi a melhoria obtida nos valores de TS em cada função, para cada algoritmo

testado, podem ser encontrados em (Melo & Delbem, 2008b).

Tabela 4.3: Resumo da análise de redução. Quantidade de funções de benchmark que o
algoritmo de otimização (GA, PSO ou DE) encontrou o ótimo global.

Nível de redução por dimensão GA PSO DE

0% 4 4 6
50% 4 4 6
70% 4 4 6
80% 4 4 6
90% 4 4 6
95% 5 5 8

É possível ver que, mesmo com as reduções de até 95% no intervalo de cada uma

das dimensões (reduzindo de [-100; 100] para [-5; 5], por exemplo), as metaheurísticas

não foram capazes de encontrar o ótimo global em todas as funções de teste. Portanto,

foi possível concluir que, em problemas de alta complexidade e com grande número de

variáveis, não pode ser esperado um desempenho adequado das metaheurísticas testadas,

conforme o NFLT, apresentado na Seção 2.1.

Por outro lado, pode-se perceber que a quantidade de funções nas quais o ótimo

global foi encontrado aumentou à medida que o espaço de busca foi reduzido. Além disso,

como apresentado em (Melo & Delbem, 2008b), nas funções em que o ótimo global foi

encontrado, a redução no espaço de busca possibilitou um aumento na TS. Como exemplo
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tem-se o a DE na função f6 que subiu de 63% para 93% e na função f12 que subiu de

53% para 90%. Na Tabela 4.4, tem-se os resultados para a DE pois, como apresentado

na Tabela 4.3, foi a metaheurística mais bene�ciada pela redução.

Tabela 4.4: TS usando DE.
Redução F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12

0% 100% 93% 0% 83% 100% 63% 0% 0% 0% 0% 0% 53%

50% 100% 97% 0% 100% 100% 67% 0% 0% 0% 0% 0% 53%

70% 100% 100% 0% 100% 100% 80% 0% 0% 0% 0% 0% 67%

80% 100% 100% 0% 100% 100% 93% 0% 0% 0% 0% 0% 67%

90% 100% 100% 0% 100% 100% 73% 0% 0% 0% 0% 0% 70%

95% 100% 100% 0% 100% 100% 93% 0% 0% 100% 30% 0% 90%

A partir desses resultados, tem-se duas conclusões importantes. Primeiro, alguns

algoritmos de otimização podem não ser capazes de encontrar o ótimo global mesmo

com uma população sendo iniciada bem próxima a ele. Portanto, o principal entrave, em

vários problemas, não está relacionado necessariamente à e�ciência do SRA utilizado, mas

à ine�ciência do algoritmo de otimização.

Por outro lado, se o algoritmo de otimização for capaz de encontrar o ótimo global de

uma determinada função objetivo, para espaços de busca reduzidos, existe uma grande

probabilidade dele ser bene�ciado por SRAs quando aplicado a um espaço de busca sig-

ni�cativamente maior. Logo, um SRA e�caz pode ser substancialmente útil, reduzindo

o número de avaliações da função objetivo necessários para se atingir o ótimo global e

aumentando a TS.

4.6 Análise de Tendência da Amostra

Seguindo na direção contrária à dos métodos de otimização que utilizam construção de

modelos de aproximação da função objetivo mais precisos e, por sua vez, mais complexos

com o intuito de facilitar a determinação de regiões promissoras (ver Seções 4.3 e 4.4),

foi proposto no desenvolvimento desta Tese, um algoritmo baseado em um método sim-

ples de Planejamento de Experimentos (Melo et al., 2007a) (Regressão Linear Múltipla

(Montgomery, 1997)) .

A partir dos limites do espaço de busca, o algoritmo elimina iterativamente regiões

próximas à borda com uma baixa probabilidade de conter o ótimo global. O método

termina quando não puder garantir, com certa con�ança, uma redução adicional. A

abordagem proposta, chamado Algoritmo de Otimização de Domínio (DOA, do inglês

Domain Optimization Algorithm) pertence à classe de SRAs.

O DOA usa um modelo simples que tenta garantir que o ótimo global está na região

determinada como promissora. Em geral, algoritmos como EDAs (ver Seção 2.3.4) tentam
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orientar a busca modelando a superfície de resposta da função objetivo por meio de

modelos complexos. Isso é exatamente o oposto do funcionamento do DOA, que foi

desenvolvido para se veri�car o máximo de aumento de desempenho que um modelo

simples pode oferecer a um método de otimização global. Descrições mais detalhadas do

DOA e das técnicas de Planejamento de Experimentos utilizadas podem ser vistas em

(Melo et al., 2007b,a).

Foi realizado um estudo com três metaheurísticas (GA, PSO e DE) em 12 funções de

benchmark (ver Figura 4.15). O DOA é utilizado para determinar a região promissora

em que será gerada a população inicial do GA, PSO e DE, além de fornecer os indivíduos

da população inicial. As combinações de GA, PSO e DE com DOA foram denominadas,

respectivamente: DOA+GA, DOA+PSO e DOA+DE. O objetivo foi veri�car se a ini-

cialização da metaheurísticas dentro de uma região encontrada pelo DOA seria capaz de

aumentar a TS e/ou ao menos se as soluções �nais seriam mais próximas do ótimo global.

Foram obtidos os seguintes resultados (Melo et al., 2007a):

∙ GA x (DOA+GA): de 12 funções de benchmark, o GA obteve �tness médio melhor

em 6 e DOA+GA em 6. Contudo, a análise estatística acusou apenas uma diferença

signi�cativa nos resultados, sendo esta em favor do DOA+GA. Portanto, foi possível

concluir que a combinação DOA+GA não foi capaz de melhorar signi�cativamente o

desempenho do GA. Porém, uma característica importante detectada nos resultados

foi o fato de o GA ter uma TS=0. Isso é um indicativo de que o DOA não foi capaz de

melhorar o desempenho do GA pelo fato de o GA não ter sido capaz de encontrar

o ótimo global, nem mesmo para espaços de busca relativamente pequenos (ver

Seção 4.5);

∙ PSO x (DOA+PSO): o PSO obteve melhores valores de �tness médio em 5 das

12 funções de teste e o DOA+PSO em 7. De acordo com a análise estatística, o

DOA melhorou o desempenho do PSO em 4 delas, perdeu em 2 e houve empate nas

demais. A TS de ambos algoritmos foi igual, sendo que o ótimo global foi encontrado

para 3 das funções;

∙ DE x (DOA+DE): esse experimento mostrou que o DOA gera uma diferença

signi�cativa nos resultados obtidos pela DE. O DOA+DE foi melhor (obteve menor

valor de �tness de médio) que a DE em todas as funções de teste. De acordo com

o teste estatístico, houve igualdade em apenas 3 das funções. Além disso, a TS do

DOA+DE foi superior em 3 dos 12 testes (ver Tabela 4.5).

Como a DE foi o algoritmo mais bene�ciado pela aplicação do DOA, os resultados

desse experimento são apresentados na Tabela 4.5. De acordo com os resultados, pode-se
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concluir que a SRA proposta para determinar regiões promissoras é relevante. Ao analisar

os resultados, foi possível perceber que, quando houve melhora da TS devido à combi-

nação, o ótimo global encontrava-se próximo ao centro da região promissora determinada

pelo DOA. Por outro lado, quando não houve melhora, o ótimo global estava fora e dis-

tante da região promissora. Provavelmente, a amostragem para a redução do espaço de

busca não ocorreu adequadamente, direcionado o DOA a ótimos locais.

De modo a solucionar esse problema, seria interessante o desenvolvimento de outras

técnicas capazes de manter o ótimo global dentro da região promissora. Uma estratégia

potencial seria subdividir o espaço atual de busca em dois, toda vez que o nível de con�ança

para mais uma redução for alto. Com isso, geraria-se duas ou mais regiões promissoras,

aumentando a probabilidade de pelo menos uma das regiões conter o ótimo global.

Tabela 4.5: DE padrão versus DOA+DE. O* é o valor do ótimo global, � é a média dos
melhores valores encontrados nas 30 repetições, � é o desvio-padrão dos melhores valores
encontrados nas 30 repetições, TS é a Taxa de Sucesso.

Método O* � � TS

f1 DE -450 -3,653906E+02 3,255174E+02 83,33

DOA+DE -4,500000E+02 1,825740E-07 96,67

f2 DE -450 -3,206112E+02 5,021913E+02 80,00

DOA+DE -4,481400E+02 1,018766E+01 93,33

f3 DE -450 1,075683E+05 4,969392E+05 0,00

DOA+DE -4,499992E+02 1,415220E-03 0,00

f4 DE -450 -3,655265E+02 3,238781E+02 73,33

DOA+DE -4,481195E+02 1,030014E+01 66,67

f5 DE -310 2,400386E+02 1,293722E+03 83,33

DOA+DE -4,733649E+01 9,995980E+02 93,33

f6 DE 390 2,627200E+07 7,922668E+07 0,00

DOA+DE 3,917685E+02 3,159689E+00 0,00

f7 DE -180 -1,697347E+02 3,698725E+01 0,00

DOA+DE -1,793692E+02 9,786190E-02 0,00

f8 DE -140 -1,196546E+02 7,576253E-02 0,00

DOA+DE -1,197189E+02 8,282364E-02 0,00

f9 DE -330 -3,055507E+02 5,077101E+00 0,00

DOA+DE -3,172557E+02 4,670964E+00 0,00

f10 DE -330 -3,040944E+02 4,378923E+00 0,00

DOA+DE -3,059390E+02 3,669547E+00 0,00

f11 DE 90 9,707722E+01 2,562276E+00 0,00

DOA+DE 9,490644E+01 2,031225E+00 0,00

f12 DE -460 1,798956E+03 4,973305E+03 0,00

DOA+DE -9,900257E+0 8,309911E+02 0,00
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4.7 Considerações Finais

Neste Capítulo foram apresentados conceitos e métodos relacionados à identi�cação de

regiões promissoras em otimização global. A concentração de indivíduos em uma região é

interpretada por alguns algoritmos de otimização global como sendo uma região promis-

sora. Porém, essa detecção ocorre durante o processo de otimização. As heurísticas de

detecção de regiões promissoras utilizam, em geral, critérios como a perda de diversidade

da população de soluções. Algoritmos híbridos realizam uma exploração global até que

essas regiões sejam detectadas (ver Seção 4.3). A partir de então, adota-se uma busca

intensiva na região. Em problemas multimodais, é importante que se tenha cautela para

se evitar uma veri�cação exaustiva de um ótimo local, aumentando signi�cativamente a

quantidade de avaliações da função objetivo.

Para prever regiões promissoras evitando excesso de avaliações, alguns algoritmos

modelam a superfície de resposta da função objetivo a partir de uma amostra. Como

apresentado na Seção 4.4, uma modelagem adequada pode requerer uma grande quanti-

dade de pontos e tempo computacional. Além disso, uma questão importante é o nível

da aproximação a ser utilizado. Nas �guras da Seção 4.4, pode ser veri�cado que quanto

menor o espaço de busca a ser coberto, melhor tende a ser o modelo aproximado. Nesse

sentido, muitos pesquisadores utilizam apenas modelagem local em uma região reduzida,

ao invés de uma modelagem global. Por esses motivos, técnicas menos custosas são de

interesse para detecção de regiões promissoras.

Neste Capítulo foi apresentado um estudo realizado para avaliar, primeiramente, se

uma abordagem de SRA é válida, no sentido de que a redução pode aumentar signi�ca-

tivamente a TS de metaheurísticas (Seção 4.5) para funções de benchmark complexas.

De acordo com os resultados, um SRA bene�cia uma metaheurística se essa for capaz de

encontrar o ótimo global quando iniciada em um espaço de busca reduzido, relativamente

próximo ao ótimo global. Contudo, se mesmo em um espaço reduzido a metaheurística

falha, o SRA não é capaz de prover aumento signi�cativo de desempenho.

Como o primeiro estudo mostrou que a idéia é válida, um SRA, denominado DOA,

foi proposto e avaliado para as mesmas funções de benchmark do estudo da validade

da redução (Seção 4.6). Nesse estudo, houve comparação entre os valores das melhores

soluções obtidas em cada repetição. Foram constatadas melhoras devido ao DOA, sendo

que a DE foi a metaheurística mais bene�ciada. Nas funções em que não houve melhora, o

ótimo global não estava dentro nem próximo o su�ciente da região promissora determinada

pelo DOA. Buscando reduzir esse problema, outras técnicas foram pesquisadas ainda neste

trabalho, as quais são apresentadas no Capítulo 5.

Com base nos resultados dos estudos das Seções 4.5 e 4.6, a DE foi escolhida como
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metaheurística para os estudos posteriores relativos a este trabalho.



5
Arquitetura de Amostragem Inteligente

Neste Capítulo é apresentada uma técnica mais complexa do que o DOA (ver Seção 4.6).

O DOA é aplicado com a metodologia de Planejamento de Experimentos para guiar o pro-

cesso de otimização na direção em que o �tness tende a ser melhorado. Por outro lado,

a técnica proposta neste Capítulo emprega duas técnicas de Aprendizagem de Máquina

(ML) com o objetivo de: 1) decidir se as novas soluções são ou não de alta qualidade

para a resolução do problema e devem ser avaliadas pela função objetivo; 2) determinar

as regiões promissoras a partir das soluções promissoras �nais.

5.1 Linhas Gerais da Amostragem Inteligente

A combinação de diferentes abordagens tem sido estudada para melhorar o desempenho de

metaheurísticas ou outros algoritmos de otimização global aplicados em problemas de alta

complexidade. Em geral, o processo de otimização global possui duas fases. A primeira

fase (exploração global, do inglês exploration) é usada para encontrar regiões promissoras

no espaço de busca nas quais podem ser encontradas soluções de alta qualidade. A segunda

fase (exploração local, do inglês exploitation) tem como objetivo re�nar as soluções de

alta qualidade, das regiões promissoras encontradas, para extrair o máximo da região e

encontrar o seu ótimo local, na expectativa de que esse seja o ótimo global.

O esforço computacional utilizado em cada fase depende de alguns fatores:

1. A superfície do problema: em um problema bem condicionado, com apenas um

ótimo global (unimodal), com pouco ou nenhum ruído, sem platôs, o algoritmo de

otimização tende a passar pouco tempo em uma exploração global, visto que será

67
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possível identi�car uma tendência na superfície que induza o algoritmo para região

do ótimo global. Como exemplo, pode-se citar a função Parábola da Figura 4.6,

apresentada no Capítulo 4. Por outro lado, problemas mais complexos (com função

objetivo multimodal, com alto nível de ruído e discreta) a exploração global requer

mais tempo;

2. O algoritmo de otimização global: algumas técnicas privilegiam uma exploração

global à uma local. Isso signi�ca que possuem boa capacidade de encontrar regiões

promissoras mas demandam muita computação ou não conseguem encontrar a mel-

hor solução dessas regiões. Apesar disso, essas abordagens são úteis em problemas

nos quais se busca encontrar soluções de alta qualidade, não necessariamente a mel-

hor delas;

3. Os parâmetros do algoritmo de otimização global: encontrar ótimo global de um

problema pode ser apenas uma questão de ajuste dos parâmetros de con�guração do

algoritmo de otimização. Muitas vezes, pequenas modi�cações sobre soluções já en-

contradas produzem uma exploração local adequada, possibilitando a determinação

do ótimo local. Por outro lado, quanto menor o tamanho da modi�cação, maior o

tempo gasto necessário para se encontrar o ótimo local. Se for uma região que não

contenha o ótimo global e esse for desejado, a exploração local ocorrerá em vão. Por

outro lado, uma melhor exploração global poderia ser realizada se o parâmetro de

modi�cação fosse maior. Esse con�ito entre os valores de um parâmetro que são

mais adequados para uma busca local e global indicam que o uso de uma mesma

combinação de Algoritmo+Parâmetros para dois problemas distintos não deve ser

adequada, principalmente para problemas mais difíceis.

Nesse sentido, esse Capítulo propõe realizar a 1a fase de forma independente da 2a e

com maior sucesso. O algoritmo de busca por regiões promissoras para a primeira fase

foi denominado arquitetura de Amostragem Inteligente (SS, do inglês Smart Sampling).

Essa técnica explora o espaço de busca dentro e em volta de regiões com soluções de alta

qualidade. Essas regiões são reduzidas a cada iteração do SS, de um modo semelhante ao

da estratégia proposta em (Melo et al., 2007a). O termo arquitetura deve-se ao fato de

que módulos do SS podem ser trocados por outras técnicas que realizem a mesma tarefa

de forma similar e, eventualmente, de maneira mais e�ciente.

A motivação para o desenvolvimento do SS é a construção de uma técnica sim-

ples e computacionalmente e�ciente ao invés de utilizar complexos modelos probabilís-

ticos que, em geral, demandam muitos cálculos. A idéia principal do SS é realizar a

reamostragem apenas em áreas consideradas regiões promissoras. A arquitetura proposta
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baseia-se em modelos simples de Aprendizagem de Máquina (ML, do inglês Machine

Learning) (Mitchell, 1997), que aprendem o comportamento da superfície do problema e

determinam se novos pontos pertencem ou não a regiões promissoras.

A ML pode ser de�nida como uma área de pesquisa de métodos computacionais

relacionados à aquisição automática de novos conhecimentos, novas habilidades e novas

maneiras de organizar o conhecimento previamente existente (Mitchell, 1997). A classi�-

cação é uma técnica que consiste em aprender características de um conjunto de exemplos

previamente rotulado e gerar um modelo capaz de rotular corretamente um novo conjunto

de instâncias desconhecido ou não visto durante o processo de aprendizado. Esse tipo de

técnica tem sido usada em descoberta de fraudes, mineração de dados, reconhecimento de

padrões, descoberta de fármacos, entre outros (Mitchell, 1997).

Nesse sentido, uma técnica de ML pode ser utilizada para decidir se novas soluções

podem ser consideradas promissoras ou não, sem que haja avaliação da função objetivo

para essas novas soluções. Essa etapa é realizada sem uso de derivadas, gradientes ou

estimadores probabilísticos. As novas soluções que forem classi�cadas como promissoras

pela técnica de ML serão avaliadas pela função objetivo e adicionadas à população atual.

As novas soluções classi�cadas como não-promissoras serão descartadas, evitando esforço

computacional desnecessário.

Dada a simplicidade do modelo de classi�cação utilizado no SS, não é possível gerar

novas soluções diretamente a partir dele. A geração de novas soluções (reamostragem)

ocorre a partir das soluções de�nidas como de alta qualidade pelo modelo adotado uti-

lizando um procedimento modi�cador (ver Seção 2.1).

O processo de modelagem por ML e reamostragem é repetido iterativamente identi�-

cando regiões cada vez menores, com soluções de qualidade cada vez maior.

Ao �nal desse processo iterativo, outra técnica de ML é aplicada para dividir o es-

paço de busca, identi�cando as regiões promissoras que contém alta concentração dessas

soluções de alta qualidade.

As técnicas de ML do SS podem ser substituídas por outras técnicas que produzam

o mesmo tipo de resultado, sem alteração de outras partes do código. Isso torna a ar-

quitetura bastante �exível. É importante esclarecer, também, que o objetivo do SS não

é realizar o processo de otimização completo (primeira e segunda fases) e sim encontrar

uma ou mais regiões promissoras para que um algoritmo de otimização propriamente

dito continue o processo. O SS pode ser usado junto com qualquer outra metaheurística

populacional sem modi�cação alguma da metaheurística, em contraste com abordagens

desenvolvidas especi�camente para determinados algoritmos como niching e speciation

(Deb & Goldberg, 1989; Bäck et al., 1997) e algoritmos híbridos que identi�cam essas

regiões promissoras entre as iterações de um método de otimização global (Jelasity et al.,

2001; Chelouah & Siarry, 2003; Oliveira, 2004).
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De modo a facilitar o entendimento, é adequado introduzir conceitos básicos da área

de ML, conforme apresentado na Seção 5.2.

5.2 Aprendizado de Máquina Supervisionado

No problema mais comum de aprendizado supervisionado, os dados de entrada consistem

de um conjunto de exemplos EX, com n exemplos Ei, i = 1, ..., n, todos de tamanho D,

escolhidos de um domínio X com uma distribuição Dt �xa, desconhecida e arbitrária, da

forma {(x1, y1), ..., (xn, yn)} para alguma função desconhecida y = f(x) em que:

∙ xi é um vetor no formato (xi1, xi2, ..., xiD) com valores discretos ou contínuos;

∙ xij refere-se ao valor do atributoXj para o exemplo Ei, como mostrado na Tabela 5.1;

Tabela 5.1: Conjunto de exemplos no formato de tabela atributo-valor.

E1

E2
...
En

X1 X2 . . . XD Y

x11 x12 . . . x1D y1
x21 x22 . . . x2D y2
...

...
. . .

...
...

xn1 xn2 . . . xnD yn

∙ os valores yi referem-se ao valor do atributo Y de cada exemplo Ei, freqüentemente

denominado classe.

Os valores de y são tipicamente pertencentes a um conjunto discreto de classes Cv, v =

1, ..., nCl, i.e , y ∈ {C1, ..., CnCl}, tal que nCl é a quantidade de classes distintas. A classe

é o conceito (meta) que descreve o fenômeno de interesse. Por exemplo, em uma base de

dados médica, o conceito classe pode ser doente ou não-doente, ou então em uma base

de mineração de textos o conceito classe pode conter mais divisões como: política, saúde,

educação ou esportes.

Um classi�cador h é induzido por um algoritmo de aprendizado que recebe um con-

junto S de exemplos já rotulados como entrada. Tal classi�cador consiste da hipótese

feita sobre a verdadeira (mas desconhecida) função f. Quando uma nova instância x é

apresentada ao classi�cador, ele é capaz de predizer a classe correspondente y de acordo

com o conhecimento aprendido.

Como o objetivo é desenvolver um SS simples e computacionalmente e�ciente, foram

investigados dois dos classi�cadores mais simples existentes, apresentados nas Seções 5.2.1

e 5.2.2.
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5.2.1 K-Vizinhos mais próximos

Classi�cadores baseados em instância, tais como o algoritmo dos K -vizinhos mais próxi-

mos (KNN, do inglês K-Nearest Neighbors), estão entre os mais simples e computacional-

mente e�cientes algoritmos de ML. Na etapa de aprendizagem (treinamento), o KNN pode

memorizar todos os exemplos de treino em uma única iteração. Com isso, sua complexi-

dade de tempo seria Θ(n) = Θ(1), tal que n é a quantidade de exemplos. Por outro lado,

na etapa de classi�cação, pode ser necessário comparar uma nova instância com todos os

exemplos de treino. Portanto, a complexidade de tempo nesse caso é dada por Θ(n ∗D),

tal que D é a quantidade de características de cada exemplo.

Técnicas como o KNN classi�cam as instâncias desconhecidas com relação às instâncias

conhecidas, segundo alguma função de distância/similaridade. Em outras palavras, duas

instâncias próximas, baseadas em uma função de distância apropriada, tendem a pertencer

a mesma classe, enquanto que duas instâncias distantes tendem a pertencer à classes

diferentes.

Um objeto é classi�cado pelo voto majoritário dos seus vizinhos, com o objeto sendo

atribuído à classe mais comum dentre seus K vizinhos mais próximos. O valor de K é um

inteiro positivo, tipicamente pequeno. Se K = 1 então o objeto é simplesmente atribuído

a classe de seu vizinho mais próximo. Os vizinhos são do conjunto de exemplos (EX),

representado por vetores de posição em um espaço de características multidimensional.

É comum o uso da distância Euclidiana para calcular a proximidade entre os elementos.

Em um problema de otimização no qual as soluções são pontos em uma superfície de

resposta, essa função de distância é a mais indicada.

Na Figura 5.1 tem-se um exemplo de classi�cação utilizando essa técnica. A amostra

de teste (círculo - ∙) deve ser classi�cada como quadrado (■) ou triângulo (▲). Se K = 3,

a amostra é classi�cada como da classe dos triângulos, pois há 2 triângulos e somente 1

quadrado dentro do círculo mais interno, que representa os K vizinhos mais próximos. Se

K = 5, a amostra é classi�cada na classe dos quadrados (3 quadrados contra 2 triângulos

dentro do círculo mais externo - tracejado).

Figura 5.1: Exemplo de classi�cação utilizando KNN.
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5.2.2 Aprendizado baseado em regras

Um classi�cador baseado em regras (RBL, do inglês Rule-Based Learner)(Mitchell, 1997)

usa um conjunto de regras no formato SE-ENTÃO para classi�car as instâncias. Uma

regra SE-ENTÃO é uma expressão lógica da forma:

∙ SE condição ENTÃO conclusão.

Ao contrário de outros métodos de aprendizagem que utilizam modelos matemáticos ou

probabilísticos de mais difícil compreensão, regras no formato SE-ENTÃO, com uso de

operadores lógicos E e OU dentro das condições, podem ser facilmente entendidas por

seres humanos. Como exemplo dessa técnica, suponha um conjunto de dados de condições

climáticas, cujo processo de classi�cação aconselha ou não a prática de esportes, no caso,

Tênis. Um possível conjunto de regras seria:

R1: SE (clima = Ensolarado) E (Vento = Fraco) ENTÃO (Jogar_tenis = sim)

R2: SE (clima = Ensolarado) E (Humidade = Alta) ENTÃO (Jogar_tenis = não)

R3: SE (clima = Ensolarado) E (Humidade = Normal) ENTÃO (Jogar_tenis = sim)

R4: SE (clima = Nublado) ENTÃO (Jogar_tenis = sim)

A conclusão da regra contém uma classe de predição. No presente caso, a classe é

�Jogar_tenis� (rotulada como sim ou não). Usando esse tipo de estrutura lógica é possível

percorrer a seqüência de regras e obter o conjunto de instâncias que dispara cada regra,

dividindo-as em diferentes grupos. Em um problema contínuo, esses grupos são regiões

na superfície do problema. Para esse tipo de algoritmo, o conjunto de regras determina

as regiões em forma de hipercubos. Na Figura 5.2, tem-se uma ilustração de classi�cação

em um problema contínuo e de como as regiões são determinadas e o conjunto de re-

gras gerado para a amostra utilizada. Na Figura 5.3 tem-se o conjunto de regras gerado

para essa amostra. A técnica de RBL escolhida para uso no SS foi o RIPPER (Repeated

Incremental Pruning to Produce Error Reduction)(Cohen, 1995).

Outros tipos de classi�cadores mais complexos, como ANN e SVM, são capazes de

encontrar regiões sem forma de�nida, podendo possuir inclusive cavidades (regiões não

convexas). Como o SS busca ser simples e e�ciente, modelos complexos (como ANN e

SVM) não foram considerados.

5.3 Amostragem Inteligente

As principais características do SS proposto, apresentado na Figura 5.4, são as seguintes:
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Figura 5.2: Exemplo de regiões (em azul) separadas de acordo com regras geradas para
a função Tripod. P são os pontos rotulados como Promissores e N indica os pontos Não
promissores. Os pontos em cor vermelha foram classi�cados na classe errada.

R1: x1 >= -72.39 and x1 <= 21.98 and x2 => 20.19 and x2 <= 74.76 => classe=P

R2: x1 >= 33.07 and x1 <= 68.51 and x2 => 21.23 and x2 <= 74.34 => classe=P

R3: x1 >= -24.60 and x1 <= 37.83 and x2 => -71.37 and x2 <= -22.09 => classe=P

R4: => classe=N

Figura 5.3: Exemplo de regras geradas pelo RBL para a amostra da Figura 5.2.

1. Dado um subconjunto do intervalo do problema, chamado janela, o algoritmo lo-

caliza intervalos menores do espaço de busca, em que haja uma maior concentração

de soluções de alta qualidade, utilizando uma busca guiada pelas técnicas de apren-

dizagem de máquina;

2. Para encontrar melhores soluções, não são utilizadas técnicas de gradiente1 ou matriz

Hessiana2;

3. Para evitar que a busca de regiões promissoras perca o ótimo global, o SS utiliza

uma estratégia mais conservadora, em que explora, também, em torno das regiões

promissoras, gerando pontos não apenas dentro da região. Com isso, existe uma

chance maior de o SS manter o ótimo global dentro de uma região promissora, ou

próximo de uma das regiões encontradas;

4. O SS proposto determina regiões promissoras sem um número pré-especi�cado de

1Vetor composto por derivadas parciais da função para uma determinada solução, indicando a direção
e a taxa de crescimento. (Boyd & Vandenberghe, 2004)

2Matriz quadrada composta por derivadas parciais de segunda-ordem de uma função multivariada,
utilizada para descrever a curvatura local da função. (Boyd & Vandenberghe, 2004)
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regiões (clusters) como um parâmetro. Assim, o número de regiões promissoras

encontradas depende do problema.

Para atingir esses objetivos, o SS emprega duas técnicas de ML: uma capaz de separar

soluções promissoras de soluções não-promissoras e a outra capaz de identi�car as regiões

promissoras �nais obtidas para que um algoritmo de otimização global seja executado

nessas regiões. A utilização das duas técnicas de ML é devida aos seguintes motivos:

1. Um dos objetivos do SS é utilizar técnicas simples. Por esse motivo, foi o escolhido

o KNN (com K = 1, o modo mais simples) como classi�cador. Contudo, apesar de

o KNN ser capaz de classi�car ele não separa o espaço em regiões. Por esse motivo,

outra técnica deve ser aplicada;

2. Outras técnicas de funcionamento mais simples e que possibilitam a separação das

regiões são a Árvore de Decisão (Mitchell, 1997) e o RBL (ver Seção 5.2.2). Dentre

esses, é mais simples extrair as soluções de cada região a partir do conjunto de

regras;

3. O RBL poderia ser empregado no lugar do KNN, mas o RBL possui maior complex-

idade computacional. Portanto, é melhor utilizar as duas técnicas: KNN seguido de

RBL.

O algoritmo básico do SS proposto, dividido em duas fases, é sintetizado na Figura 5.4.

Inicialmente, o algoritmo retira uma amostra considerável do espaço de busca para iden-

ti�car as primeiras regiões que serão exploradas. Como comentado na Seção 4.4, quanto

maior o número de dimensões e o intervalo em cada dimensão do problema, maior deve

ser a primeira amostra.

O conjunto de exemplos pode ser dividido entre promissores e não promissores. Desse

modo, é possível rotular os exemplos manualmente, sendo 50% para cada classe, por ex-

emplo. Como os exemplos possuem uma rotulação prévia e deseja-se encontrar um modo

de identi�car novos pontos não rotulados, é mais adequado utilizar técnicas Supervision-

adas (com rótulos conhecidos), por isso o uso de classi�cadores. Caso não existisse uma

rotulação prévia dos dados (promissores e não promissores) e fosse desejado dividir o con-

junto de exemplos automaticamente, seria indicado o uso de técnicas Não-Supervisionadas

(sem rótulos conhecidos). Nesse caso, poderiam ser usados algoritmos de Agrupamento

(Clustering).

O funcionamento do SS para funções de teste contínuas (em 2D) Ackley, Alpine,

Griewangk, Parábola, Rastringin, Rosenbrock e Tripod (ver de�nição matemática na
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Gerar uma amostra inicial 
grande, avaliar e 

selecionar a melhor metade 
para ser a população

Separar a população 
em promissoras e 

não-promissoras de 
acordo com o fitness

Usar o KNN para 
identificar as diferen-
ças entre as classes

Adicionar ruído às 
soluções promissoras para

gerar novas soluções

Parar?
Não

Sim

Executar o DE em cada região promissora, 
usando as soluções promissoras dentro

da região como população inicial (ou parte)

Avaliar as novas 
soluções e inserí-las

na população

Usar RBL para separar 
soluções promissoras 

em regiões promissoras

Usar o KNN para 
classificar as novas 

soluções e selecionar 
as promissoras

Separar a população 
em promissoras e 

não-promissoras de 
acordo com o fitness

Figura 5.4: Esquema sintetizando o funcionamento do SS proposto.

Seção 8.1) é ilustrado respectivamente nas Figuras 5.5, 5.6, 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11 com os

mesmos parâmetros que serão apresentados no Capítulo de experimentos (ver Seção 8.1.1).

Nessas �guras é apresentada a evolução/redução das regiões promissoras ao longo das

iterações do SS pra as funções de benchmark citadas anteriormente, de acordo com a

distribuição das soluções de alta qualidade no espaço de busca. Ou seja, seleciona-se

as soluções de alta qualidade e aplica-se um algoritmo de Estimação de Densidade de

Kernel3 (do inglês, Kernel Density Estimation). A graduação das cores, do vermelho

para o amarelo, indicam a concentração de soluções de alta qualidade, sendo que quanto

mais claro, maior a concentração. Nessas Figuras, é possível perceber que o SS cumpre

satisfatoriamente o seu papel. As regiões vão diminuindo e de encontro ao ótimo global.

O ótimo está na posição x∗ = (1, 1) para a função Rosenbrock e x∗ = (0, 0) para as

demais.

Quando o SS termina, as regiões promissoras �nais devem ser separadas. Essa cor-

responde à segunda fase do algoritmo (região tracejada na Figura 5.4). Alguns autores

propõem o uso de um algoritmo de agrupamento para realizar essa tarefa(Ortigosa et al.,

2001; Chelouah & Siarry, 2003; Oliveira, 2004). Porém, há algumas desvantagens nesse

tipo de abordagem. Para muitos algoritmos de agrupamento, o resultado do agrupamento

é dependente dos elementos representativos4 de cada cluster que são de�nidos no início

do processo, o que pode tornar essa abordagem menos robusta. Além disso, o número de

clusters é um parâmetro de entrada que deve ser especi�cado para a maioria dos algo-

3Utilizando a função kde2d do pacote MASS do R.
4Vetores que correspondem, por exemplo, ao centro do cluster, gerado de maneira aleatória e atualizado

ao longo do processo.
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(a) Iteração 1. (b) Iteração 3.

(c) Iteração 5. (d) Iteração 7.

Figura 5.5: Funcionamento do SS na Função Ackley.

ritmos de agrupamento. A obtenção de tal parâmetro não é trivial. Por exemplo, pode

ser necessário executar o agrupamento com diversas quantidades de clusters, avaliar os

resultados de acordo com alguma métrica para decidir con�guração mais adequada pra

cada conjunto de dados (cada conjunto �nal de soluções encontradas pelo SS).

Um dos raros algoritmos de agrupamento que não necessita desse parâmetro é o K -

windows não-supervisionado (Vrahatis et al., 2002). Esse algoritmo foi utilizado com

sucesso como um operador em um DE híbrido (Tasoulis et al., 2005). No entanto, os au-

tores realizaram experimentos com esse DE híbrido em somente 4 funções de benchmark,

bidimensionais, devido a di�culdades no agrupamento de pontos de maior dimensionali-

dade, causada pelo algoritmo de minimização de distâncias adotado (Alevizos & Tasoulis,

2002).

Ao �nal do processo do SS (usando KNN para separar soluções promissoras das não-

promissoras e RBL para extrair as regiões promissoras), obtém-se o conjunto de soluções

de alta qualidade separadas por regiões, como apresentado na Figura 5.2.
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(a) Iteração 1. (b) Iteração 3.

(c) Iteração 5. (d) Iteração 7.

Figura 5.6: Funcionamento do SS na Função Alpine.

(a) Iteração 1. (b) Iteração 3.

(c) Iteração 5. (d) Iteração 11.

Figura 5.7: Funcionamento do SS na Função Griewangk.
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(a) Iteração 1. (b) Iteração 3.

(c) Iteração 5. (d) Iteração 6.

Figura 5.8: Funcionamento do SS na Função Parábola.

(a) Iteração 1. (b) Iteração 3.

(c) Iteração 5. (d) Iteração 7.

Figura 5.9: Funcionamento do SS na Função Rastringin.
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(a) Iteração 1. (b) Iteração 3.

(c) Iteração 7. (d) Iteração 13.

Figura 5.10: Funcionamento do SS na Função Rosenbrock.

(a) Iteração 1. (b) Iteração 3.

(c) Iteração 7. (d) Iteração 10.

Figura 5.11: Funcionamento do SS na Função Tripod.
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Detalhes do SS proposto

Para um melhor entendimento do algoritmo proposto, na seqüência apresentam-se detal-

hes da implementação e funcionamento do SS envolvendo: critérios de parada, operadores

para reamostragem de novas soluções. Seguindo o diagrama da Figura 5.4, tem-se:

Gerar população aleatória inicial: nesse passo, é gerada uma amostra aleatória

grande, dentro dos intervalos do problema. A melhor metade dessa amostra é selecionada

para ser a população do SS;

Parar o SS se algum critério for atingido: os três critérios empregados foram:

1) um número de reamostragens realizadas, 2) uma quantidade de reamostragens sem

melhoria no melhor valor encontrado (estagnação) e 3) uma redução excessiva, em pelo

menos uma das dimensões do problema, ultrapassando um valor pré-especi�cado;

Selecionar soluções promissoras: uma fração das melhores soluções é escolhida

e rotulada como promissoras, sendo que as demais soluções são rotuladas como não-

promissoras. Se essa fração for muito pequena o classi�cador será muito restrito, po-

dendo conduzir o SS a um ótimo local rapidamente. Por outro lado, um fração alta

provavelmente produzirá uma busca mais exploratória e mais lenta, visto que soluções de

qualidade relativamente baixa serão tratadas como promissoras. Para evitar essas situ-

ações extremas desfavoráveis, uma fração conservadora de 50% pode ser mais adequada;

Induzir um classi�cador KNN: um classi�cador é obtido com base nas soluções

rotuladas como promissoras ou não-promissoras no processo de seleção anterior;

Amostrar novas soluções promissoras: gerar soluções usando o operador de

reamostragem por inserção de ruído, apresentado no Algoritmo 5.1, ou o de reamostragem

em direção à melhor solução já encontrada, ver Algoritmo 5.2, e classi�cá-las. Selecionar

as soluções classi�cadas como promissoras e descartar as demais. Repetir esse processo até

que um número desejado de soluções promissoras seja gerado. Quando terminar, avaliar

as novas soluções.

O Algoritmo 5.1 é um operador de reamostragem que gera pontos próximos a todas

as soluções de alta qualidade, em qualquer região do espaço de busca, pela adição de um

ruído aleatório nessas soluções. Por outro lado, o Algoritmo 5.2 é um operador tendencioso

que gera novas soluções de alta qualidade na direção da melhor solução já encontrada, de

maneira similar ao operador de deslocamento da PSO (ver Seção 2.3.2), mas com menor

poder de exploração global. O operador padrão adotado para o SS é o de reamostragem
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por ruído (Algoritmo 5.1).

Algoritmo 5.1 Operador de reamostragem por ruído.
entrada: SPN,D: matriz com as Soluções Promissoras da população, sendo N a

quantidade de soluções promissoras e D a quantidade de variáveis.
saída: NSN,D: conjunto de Novas Soluções

1: para i = 1 até N faça
2: para j = 1 até D faça
3: NS[i, j] = SP [i, j] + (SP [i, j] ∗RAND()); //RAND é um número

aleatório entre -1 e 1.
4: Certi�car de que NS[i, j] esteja dentro do domínio do problema. Se

estiver fora, substituir pelo valor do intervalo mais próximo do problema ou
gerar um novo RAND(); //Ex.: se o intervalo for [-1; 1] e NS[i, j] = −1, 328,
modi�cá-la para NS[i, j] = −1.

5: �m para
6: �m para

Algoritmo 5.2 Operador de reamostragem em direção à melhor solução já encontrada,
adicionando à cada solução uma porcentagem da diferença entre ela e a melhor solução.
entrada: SPN,D: matriz com as Soluções Promissoras da população, sendo N a

quantidade de soluções promissoras e D a quantidade de variáveis.
MSD: a melhor solução encontrada até o momento.

saída: NS : conjunto de Novas Soluções

1: para i = 1 até N faça
2: para j = 1 até D faça
3: NS[i, j] = SP [i, j] + (PORCENTO() ∗ (MS[j]− SP [i, j]));

//PORCENTO é um número aleatório entre 0 e 1.
4: Certi�car de que NS[i, j] esteja dentro do domínio do problema;
5: �m para
6: �m para

É importante observar que operadores de modi�cação mais complexos tendem a gerar

melhores resultados. A seguir são registrados outros operadores para reamostragem que

poderiam ser estudados mais profundamente em trabalhos futuros.

1. Baseado na probabilidade marginal de cada variável, considerando variáveis sem

correlação (ver Seção 6.2.1);

2. Utilizando estimação de distribuição de variáveis conjuntas por meio de distribuição

Normal Multivariada (Choi et al., 2004; Thissen et al., 2005);
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3. Baseado na tendência de cada variável (a direção da variação do valor da variável

que mais aproxima do ótimo global) por meio de um modelo de regressão linear

múltipla (Montgomery, 1997) e gerar indivíduos na direção da tendência;

4. Baseado no operador de recombinação da DE.

Avaliar e inserir as novas soluções na população: as novas soluções devem ser

avaliadas pela função objetivo e inseridas na população. Por �m, as soluções de qualidade

mais baixa devem ser removidas para manter o tamanho da população constante;

Usar RBL para separar as soluções �nais soluções de alta qualidade em

regiões promissoras: o RBL determina uma ou mais regiões contendo as soluções

promissoras �nais. Para cada região promissora encontrada, usar as soluções promissoras

dentro delas como população inicial para um algoritmo de otimização global. Para extrair

as soluções de cada conjunto de regras é utilizado o Algoritmo 5.3.

Algoritmo 5.3 Parser das regras do RBL.
entrada: Sol: o conjunto �nal de soluções encontradas pelo SS

R: o conjunto de nR regras geradas pelo RBL
saída: RP: um vetor de regiões promissoras, de tamanho nR, contendo o conjunto

de soluções de cada região;

1: para i=1 até nR faça
2: Retirar o conjunto de soluções em Sol que satisfaça a regra R[i]; //Portanto o

conjunto será menor na próxima iteração;
3: Inserir em RP [i] o conjunto de soluções da região de�nida pela regra R[i];
4: �m para

Um dos pontos principais para uma alta e�cácia do SS é o operador de reamostragem.

O operador adotado é consideravelmente simples e não apresenta qualquer caracterís-

tica inteligente (utilizando ML, por exemplo). Outros operadores mais elaborados pode-

riam a ser investigados. Por exemplo, poderia-se implementar um SS com operadores de

reamostragem distintos (ver itens 1 a 4 descritos acima), que seriam executados de acordo

com certa probabilidade (taxa de aplicação) ao longo do processo de busca por regiões

promissoras.

5.4 Considerações Finais

Neste Capítulo foi apresentada a arquitetura de determinação de regiões promissoras de-

nominada Amostragem Inteligente (SS). Essa técnica realiza a exploração do espaço de
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busca dentro e em torno de regiões com maior concentração de soluções de alta quali-

dade. Essas regiões são reduzidas a cada iteração do SS, encontrando soluções cada vez

melhores em regiões cada vez mais distantes entre si. O processo utilizado para encontrar

essas regiões utiliza técnicas de ML, sem qualquer outra informação heurística sobre o

comportamento do problema, uso de derivadas parciais ou outra análise estatística. No

�nal do processo, o SS retorna um ou mais conjuntos de soluções divididos em regiões

promissoras. A partir desse ponto, uma metaheurística qualquer pode ser iniciada para

cada região (usando inclusive as soluções promissoras encontradas na última iteração do

SS), para continuar a busca pelo ótimo global.

O SS é classi�cado como uma arquitetura pois módulos desse algoritmo podem ser

facilmente substituídos por outras técnicas que realizem a mesma tarefa de forma similar.

Essa característica torna o SS adequado para aumentar o desempenho de uma diversidade

de metaheurísticas.
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6
Algoritmos Genéticos com Construção de

Modelos Probabilísticos

Conforme apresentado no Capítulo 2, os EAs têm produzido soluções relevantes em

diversas áreas da Engenharia e Ciências como transporte (Mauttone & Urquhart, 2009),

aprendizagem de máquina (Zhu et al., 2005) e problemas industriais (Michalewicz et al.,

1996). No entanto, ainda existem problemas desa�adores para os EAs e outras metaheurís-

ticas populacionais, conforme apresentado neste Capítulo. Uma das frentes de pesquisa

mais forte é o desenvolvimento de EAs utilizando modelos probabilísticos de distribuições

(ver Seção (2.3.4)). Com base em modelos pode-se gerar soluções que possuam as car-

acterísticas das soluções de alta qualidade, em vez de usar procedimentos modi�cadores

probabilísticos (ver Seção 2.1) como ocorre nos EAs (GA, PSO e DE, ver Seção 2.3). Além

de evitar a elaboração de procedimentos modi�cadores, o uso de um modelo probabilís-

tico não requer os parâmetros referentes às taxas de aplicação desses procedimentos pelo

algoritmo. Mais ainda, pode-se estabelecer a con�ança com que certo modelo representa

os dados, possibilitando orientar o algoritmo na direção dos melhores modelos.

Além dessas vantagens do uso de modelos probabilísticos, a linha de pesquisa de EDAs,

também denominada Algoritmos Genéticos com Construção de Modelos Probabilísticos

(PMBGAs, do inglês Probabilistic Model Building Genetic Algorithms) explora o aspecto

teórico da preservação dos Blocos de Construção (BBs, do inglês Building Blocks, ver

Seção 2.3.4) (Goldberg, 2002) em tais modelos. Dessa maneira, pode-se dizer que a fun-

damentação teórica dos PMBGAs não difere dos demais EDAs1, como um dos algoritmos

1EDA é o nome adotado pela maior parte da comunidade acadêmica. PMBGA é o nome utilizado por
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mais simples dessa classe, denominado PBIL (do inglês, Population Based Incremental

Learning) (Baluja, 1994). Tais algoritmos foram propostos para trabalhar, inicialmente,

com problemas binários como os apresentados na Seção 6.1. É importante observar que,

atualmente, existem implementações capazes de lidar com problemas contínuos (Ding

et al., 2008), mas que não são o foco desta Tese na parte referente a PMBGAs, uma vez

que a teoria e a experimentação nessa área têm sido construídas no contexto de variáveis

discretas.

Na Seção 6.1 é apresentado o conceito de funções deceptivas e as relações dessas com

construção de BBs. Na Seção 6.2, as classes de algoritmos capazes de descobrir explorar

adequadamente os BBs são brevemente introduzidas. Na Seção 6.3, alguns dos principais

PMBGAs são explicados.

6.1 Funções Deceptivas e Blocos de Construção

Considere o seguinte exemplo. Suponha que uma determinada função de aptidão f apli-

cada sobre uma cadeia c de l bits tenha a seguinte de�nição:

f(c) =

{
soma(c), se soma(c) > 0;

l + 1, se soma(c) = 0.
(6.1)

Observe que a função f (ver Figura 6.1) premia qualquer algoritmo de busca pela

adição de 1s à cadeia. No entanto, o melhor resultado possível é uma cadeia composta

somente por 0s. Essa função é chamada de deceptiva do tipo �agulha-no-palheiro� (needle-

in-a-haystack). Assim, não se espera que alguma metaheurística resolva esse problema,

com l grande (acima de centenas), de maneira e�ciente. Além disso, não há muito interesse

prático em problemas desse tipo visto que são pouco encontrados em problemas do mundo

real. Em geral, mesmo existindo um grande número de variáveis, a interação costuma ser

entre poucas delas e de pequena ordem (2 ou 3)(Goldberg, 2002).

Considere agora uma função f que seja deceptiva por partes (Harik, 1999). Essa é uma

função aditiva dada por f(c) =
∑m

i=1 fdi sobre uma cadeia c de l bits que trabalhe agru-

pando k bits em m funções deceptivas fdi, tal que l=k*m, como ilustrado na Figura 6.2.

O valor ótimo de um subproblema (fdi) é dado por uma cadeia de k bits consecutivos

iguais a 0, portanto, o ótimo global de f é a cadeia composta por l 0s. Por outro lado, as

armadilhas (ótimos locais, ver Capítulo 1) ocorrem para conjuntos de k bits consecutivos

iguais a 1. A solução ótima desse problema é encontrada quando todos os subproblemas

possuem o seu valor ótimo, nesse caso, a solução ótima de c é uma cadeia formada apenas

por 0s em todos os subproblemas.

David Goldberg e seu grupo de pesquisa.
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Figura 6.1: Exemplo de função deceptiva da Equação 6.1, para l = 4, também conhecida
como Trap-4 ou armadilha de 4 bits.

BBs em problemas de otimização são variáveis com alta correlação e/ou dependência

(ver Seção 2.3.4). Soluções que mantém essas correlações (ou parte delas) tendem a ter

valores de aptidão relativamente melhores. Considera-se que indivíduos bem avaliados

são formados pela justaposição de BBs supostamente bem avaliados.

Alguns tipos usuais de funções aditivas presentes na literatura da área (Goldberg,

2002) envolvem:

∙ Problemas separáveis que contém subproblemas não sobrepostos, em que os BBs

correspondem a bits contíguos (ver Figura 6.2);

Figura 6.2: BBs contíguos e não sobrepostos.

∙ Problemas separáveis que contém subproblemas não sobrepostos. Os bits de um BB

podem estar embaralhados tornando o problema mais difícil (ver Figura 6.3);

Figura 6.3: BBs embaralhados e não sobrepostos.

∙ Pode haver sobreposição em bits (um mesmo bit é utilizado em dois ou mais sub-

problemas) entre subproblemas vizinhos, com subproblemas de�nidos em blocos

contíguos (ver Figura 6.4);

Figura 6.4: BBs contíguos e sobrepostos.
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∙ Novamente, os bits podem estar embaralhados gerando um problema ainda mais

difícil (ver Figura 6.5).

Figura 6.5: BBs embaralhados e sobrepostos.

Um GA convencional poderia até ser capaz de encontrar a solução ótima para alguns

dos subproblemas. No entanto, o operador de recombinação (crossover) teria grande prob-

abilidade de destruir tais soluções parciais, pois tal operador não usa nenhuma informação

sobre possíveis correlações na escolha do ponto de corte (ver Seção 2.5). Isso signi�ca que

BBs que tenham sido gerados com valores corretos podem ser destruídos. Para tentar

evitar esse problema, deve-se descobrir quais as variáveis que interagem entre si e que

precisam ser analisadas em conjunto. Algoritmos capazes de descobrir e utilizar essa in-

teração são conhecidos, dentre outros nomes, como Algoritmos Genéticos Competentes

(Goldberg, 2002).

6.2 Principais PMBGAs

A etapa mais complexa nos PMBGAs é a construção de um modelo probabilístico, que

não é uma tarefa trivial. Modelos mais complexos são mais poderosos e precisos, mas

demandam grande esforço computacional. O oposto ocorre com modelos mais simples.

Em geral, existe um compromisso entre a precisão do modelo construído e a e�ciência

do processo de estimação (Pelikan et al., 2002). PMBGAs utilizam o conceito de dis-

tribuição de probabilidade conjunta (JPD, do inglês Joint Probability Distribution). A

JPD é a distribuição da probabilidade de todas as combinações possíveis de duas ou

mais variáveis de uma amostra. Como essa JPD é difícil de ser obtida em problemas de

larga-escala, utiliza-se simpli�cações para encontrar uma estimativa dessa distribuição.

Os modelos utilizados pelos PMBGAs são categorizados como Univariados, Bivariados ou

Multivariados, conforme apresentados nas Seções 6.2.1, 6.2.2 e 6.2.3.

6.2.1 Modelos Univariados

Modelos probabilísticos univariados desconsideram qualquer correlação entre as variáveis.

Isso corresponde a ter todos os BBs com tamanho igual a 1. Desse modo, a JPD de uma

solução x na amostra, P (x), equivale ao produto das probabilidades marginais de cada

variável dessa solução:

P (x) =
D∏
i=1

p(xi), (6.2)
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tal que D é a quantidade de variáveis de um indivíduo x da população e p(xi) é a proba-

bilidade marginal da variável i. Essa probabilidade é calculada como a freqüência de um

determinado valor da variável xi na população, dividido pelo tamanho da população. Um

exemplo é apresentado na Figura 2.11 da Seção 2.3.4.

A Figura 6.6 representa gra�camente um modelo de probabilidade que não assume

dependência entre as variáveis. Nesse modelo, cada xi é um nó de um grafo representando

as variáveis. A ausência de aresta indica que não há correlação entre as variáveis.

Figura 6.6: Ilustração de um Modelo Univariado.

Devido à simplicidade, as metaheurísticas que utilizam esse modelo são computacional-

mente e�cientes e apresentam desempenho acima da média em problemas nos quais não

existe interação entre variáveis (Harik et al., 1999; Mühlenbein & Paass, 1996). Contudo,

falham em problemas mais difíceis, isto é, BBs maiores do que 1. Exemplos de algoritmos

univariados são PBIL, UMDA e cGA, ver Seção 6.2.1.

6.2.2 Modelos Bivariados

Os modelos bivariados consideram que pode haver dependências entre pares de variáveis

do indivíduo, ou seja, BBs de tamanho igual a 2.

P (x) =
D∏
i=1

p(xi∣xj(i)), (6.3)

tal que xj(i) é a variável, se existir, da qual xi depende. Devido a esse fato, o modelo de

probabilidade torna-se mais complexo, necessitando de uma rede de probabilidades entre

as variáveis para representá-lo (ver Figura 6.7). Tal rede precisa ser aprendida a partir de

uma amostra por meio de algum algoritmo. Em geral, esse é um algoritmo de otimização

com função objetivo correspondente a um critério que avalia o quanto a rede/modelo rep-

resenta a amostra. Como a construção do modelo é um problema de otimização, existe um

aumento no custo computacional do PMBGA correspondente. Por outro lado, PMBGAs

com modelos bivariados possuem desempenho superior ao dos univariados (menor quan-

tidade de avaliações da funções objetivo e maior TS, ver Seção 3.1) para problemas que

possuem interação entre pares de variáveis. Como exemplos de PMBGAs com modelos
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bivariados podem ser citados (ver Figura 6.7):

a) Mutual Information Maximization for Input Clustering (MIMIC) (Bonet et al.,

1996): utiliza uma estrutura de cadeia de distribuição de probabilidade, partindo de

uma variável e conectando-se a uma outra, que se conecta a outra e assim por diante,

formando um grafo acíclico orientado com graus de entrada e saída menores ou iguais a

1. O objetivo é encontrar uma ordem nas conexões que se aproxime ao máximo a JPD,

maximizando o critério de informação mútua. A informação mútua é uma medida que

mensura a dependência mútua de duas variáveis. A construção da cadeia é feita por um

algoritmo guloso, não garantindo o melhor modelo baseado em estrutura de cadeia.

b) Combining Optimizers with Mutual Information Trees (COMIT) (Baluja & Davies,

1997): utiliza uma árvore com grau de entrada menor ou igual a 12 para encontrar os

relacionamentos entre pares de variáveis. Portanto, possui um custo computacional maior

do que o MIMIC. A árvore é construída utilizando o algoritmo Maximum Weight Span-

ning Tree (MWST) (Chow & Liu, 1968) que garante encontrar a melhor árvore dada a

maximização da informação mútua como função objetivo. Ao contrário do MIMIC, no

qual uma variável i exerce in�uência apenas sobre uma única variável j, no COMIT é

possível identi�car se uma mesma variável in�uencia diversas variáveis.

c) Bivariate Marginal Distribution Algorithm (BMDA) (Pelikan & Mühlenbein, 1999):

visto como uma extensão do UMDA, sendo mais geral do que o MIMIC e o COMIT,

pois trata de problemas lineares (com variáveis independentes), bem como de problemas

com interação entre pares de variáveis. Ao contrário do COMIT que usa uma árvore,

o BMDA usa uma Floresta (um conjunto de árvores mutuamente independentes). As

dependências entre os pares são detectadas por meio do cálculo da estatística de �2 de

Pearson (Montgomery, 1997) para cada par. A estatística é obtida somando-se razões

dadas pelos quadrados das diferenças entre as freqüências observadas e as esperadas,

divididos pelas freqüências esperadas. Quando as variáveis são independentes, assume-se

que não existe associação entre o par e, nesse caso, o valor da estatística será zero. Se uma

dada variável não se relacionar com nenhuma outra, poderá ser tratada isoladamente.

a) Cadeia de Conexões (MIMIC). b) Árvore (COMIT). c) Floresta (BMDA).

Figura 6.7: Ilustração de Modelos Bivariados por grafos.

2Signi�ca que um determinado nó de um grafo orientado pode receber uma aresta ou não, no caso de
um nó raiz.
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6.2.3 Modelos Multivariados

Modelos probabilísticos que considerem a dependência de mais do que duas (grau de

entrada maior do que dois) variáveis são chamados de modelo multivariados. Nesse caso,

a distribuição pode ser dada por:

P (x) =
D∏
i=1

p(xi∣pai), (6.4)

tal que pai são instâncias de Pai, que é o conjunto de variáveis do qual xi depende. A

construção de uma rede de probabilidades que represente as dependências pode tornar-

se consideravelmente mais complexa. Portanto, o tempo computacional para construí-la

pode crescer exponencialmente, fazendo com que uma busca exaustiva pela melhor rede,

testando todas as possibilidades de conexão, seja impraticável. Desse modo, é comum o

uso de heurísticas gulosas, dada a e�ciência delas na construção desse tipo modelo. Apesar

de não garantirem que a melhor rede seja encontrada, a qualidade dos modelos gerados

pela heurística é aceitável. Como exemplos de algoritmos com modelos multivariados,

podem ser citados (ver Figura 6.8):

a) Extended Compact Genetic Algorithm (ECGA) (Harik, 1999): é uma extensão do

cGA (ver Algoritmo 6.1 na Seção 6.3.1). O modelo de probabilidade utilizado no ECGA é

chamado Modelo de Produto Marginal (MPM). Esse modelo aceita distribuição marginal

univariada, bivariada ou multivariada. Contudo, não aceita probabilidade condicional

nem sobreposição de dependências. Isso signi�ca que um grupo de variáveis interage

entre si, sem que uma delas possa interagir com variáveis de outro grupo. Para gerar o

modelo, é utilizada uma busca gulosa que agrupa variáveis, ou grupos de variáveis, dois

a dois, de modo similar a um algoritmo de agrupamento hierárquico (Mitchell, 1997). O

agrupamento é aceito caso uma determinada métrica seja melhorada. Mais detalhes são

apresentados na Seção 6.3.2;

b) Factorized Distribution Algorithm (FDA) (Mühlenbein & Mahnig, 1999): pode ser

considerado como uma extensão do BMDA. De acordo com o Teorema de Fatoração é

possível dizer quais os esquemas (teoria dos esquemas (Holland, 1975)) necessários para

gerar a distribuição da população atual, a partir da distribuição de Boltzmann. Para isso,

a distribuição é fatorada em um produto de probabilidades marginais e condicionais. A

principal desvantagem é o fato de o FDA necessitar que essa fatoração do problema seja

informada pelo usuário na forma de uma decomposição da função, o que nem sempre está

disponível em problemas do mundo real;

c) Bayesian Optimization Algorithm (BOA) (Pelikan et al., 1999): codi�ca a dis-

tribuição de probabilidade conjunta do problema utilizando uma Rede Bayesiana. Difer-

entemente do FDA, que necessita que o modelo seja construído manualmente e apresen-
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tado ao algoritmo de otimização, no BOA original a rede é construída usando um algo-

ritmo guloso que adiciona arestas conectando variáveis. Caso uma determinada métrica

seja melhorada, a aresta é mantida. Os dados utilizados para a construção da rede são um

subconjunto de soluções promissoras, extraído de uma amostra (soluções) do problema.

Mais detalhes são apresentados na Seção 6.3.3.

a) Produtos Marginais
(ECGA).

b) Fatoração Triangular
(FDA).

c) Redes Bayesianas
(LFDA, BOA, EBNA).

Figura 6.8: Ilustração de Modelos Multivariados por grafos.

6.3 Algoritmos Genéticos Competentes

Pesquisas que identi�caram e avaliaram di�culdades dos GAs de 1a geração em preservar

BBs resultaram nos GAs de 2a geração. Esses algoritmos, também chamados de GAs

competentes, são PMBGAs capazes de resolver problemas complexos rapidamente, con�-

avelmente e com precisão (Goldberg, 2002). Nos últimos anos, tem havido um progresso

considerável no estudo e desenvolvimento de vários GAs competentes (Goldberg et al.,

1993; Harik, 1999; Mühlenbein & Mahnig, 1999; Pelikan et al., 2000).

Embora o princípio utilizado para identi�car e preservar BBs em cada um desses

algoritmos seja consideravelmente diferente, todos produziram aumento signi�cativo do

desempenho de GAs para problemas complexos. Isso ocorre porque, ao evitar a quebra

de BBs, aumenta-se a faixa de valores dos parâmetros para os quais o GA tem sucesso.

Dentro do espaço de possíveis con�gurações dos parâmetros de um GA, existe uma

região (sweet spot) que contém con�gurações que possibilitam ao GA resolver um deter-

minado problema de maneira e�ciente. Isso signi�ca que, caso os parâmetros não estejam

contidos nesse sweet spot, o GA não será capaz de resolver o problema de maneira e�-

ciente. A região de sucesso do sweet spot pode ser representada pela região de Sucesso no

mapa de controle, um grá�co de Pressão de Seleção (Ps, que corresponde à quantidade

- em porcentagem do tamanho da população - de cópias do melhor indivíduo que são

feitas para a geração seguinte) x Probabilidade de Crossover (Pc), conforme mostrado na

Figura 6.9.

O processo de inovação ocorre pela mistura adequada de informações existentes em

diferentes indivíduos da população. Em GAs, esse processo é realizado pelo operador de
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Figura 6.9: Mapa de controle ((Goldberg, 2002)).

crossover. Como comentado em (Goldberg, 2002), existe um limite entre a convergência

prematura e a inovação a cada iteração do GA, dado pela combinação Pc e Ps .

Do lado esquerdo dessa �gura tem-se o limite de drift. Quando a Ps é pequena o

su�ciente, variações estocásticas na população sobressaem mais do que a própria Ps a favor

ou contra o aumento de instâncias de uma variável na população. Em tais circunstâncias,

o valor de uma variável, ou um indivíduo inteiro, podem dominar a população, devido

simplesmente à natureza estocástica do funcionamento do GA.

Do lado direito existe a região de falha dominada pela competição cruzada. Quando a

Ps é alta, cópias dos melhores indivíduos propagam-se consideravelmente na população,

reduzindo a diversidade e, conseqüentemente, a chance de inovação. A competição cruzada

ocorre porque BBs diferentes podem ter in�uência similar no valor do �tness e o GA

não consegue realizar uma mistura adequada com as melhores instâncias de cada BB

(Goldberg, 2002).

O aumento na escala e di�culdade do problema encolhe rapidamente esse sweet spot,

tornando quase impossível para um GA de 1a geração encontrar a solução ótima do

problema. Para superar essa di�culdade, GAs competentes incorporam reconhecimento e

mistura e�cientes de BBs, de modo que problemas difíceis possam ser resolvidos em tempo

polinomial (freqüentemente em tempo sub-quadrático) (Goldberg, 2002), ao contrário do

tempo exponencial que pode ser utilizado por GAs de primeira geração(Goldberg, 2002).

A seguir, são apresentados três PMBGAs. O primeiro deles (cGA, ver Seção 6.3.1)

desconsidera qualquer interação entre as variáveis (posições da cadeia que representa

o indivíduo). O segundo (ECGA, Seção 6.3.2) considera que as variáveis podem estar

relacionadas em BBs, porém desconsidera a possibilidade de sobreposição entre esses

BBs. O terceiro (BOA, Seção 6.3.3) assume possibilidades de iteração mais complexas,

representadas por Redes Bayesianas (Heckerman et al., 1994), sendo capaz de lidar com

sobreposição. Claramente o terceiro algoritmo é mais poderoso que os anteriores. No

entanto, esse possui um custo computacional maior. Por modelarem mais adequadamente
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a interação entre variáveis, os dois últimos são considerados GAs Competentes, conforme

argumentado em (Goldberg, 2002).

6.3.1 Algoritmo Genético Compacto

A maneira mais simples de estimar a distribuição de uma população é assumir que todas

as variáveis são independentes. É nesse princípio que é baseado o Algoritmo Genético

Compacto (cGA, do inglês compact Genetic Algorithm) (Harik et al., 1999).

A população de indivíduos do cGA não é representada explicitamente. Em seu lugar,

é utilizado um vetor de probabilidades p de tamanho l, o mesmo tamanho dos indivíduos.

Cada posição desse vetor indica a probabilidade do respectivo bit no indivíduo ser igual

a 1. Esse vetor representa um modelo probabilístico da população que é utilizado pelo

cGA no processo de otimização. Por não utilizar uma população explícita, o cGA é

um algoritmo e�ciente em termos de consumo de memória. Apesar de sua estrutura

simpli�cada e a ausência de uma população, é possível demonstrar que o cGA pode ser

comportar de maneira similar ao GA clássico (Jong, 1975; Harik et al., 1999).

Algoritmo 6.1 Pseudocódigo do cGA.
1: para i = 1 até l faça // Inicializar o Vetor de Probabilidades
2: p[i ] = 0.5
3: �m para
4: Gerar dois indivíduos A e B com base no vetor p;
5: Determinar o Melhor e o Pior entre A e B ;
6: para i = 1 até l faça // Atualizar o Vetor de Probabilidades in�uenciado pelo
Melhor
7: se Melhor [i ] ∕= Pior [i ]
8: se Melhor [i ] = 1
9: p[i ] = p[i ] + 1/N ;
10: senão
11: p[i ] = p[i ] � 1/N ;
12: �m para
13: para i=0 até l faça // Veri�car o critério de convergência
14: se (p[i ] ∕= 0 && p[i ] ∕= 1)
15: ir para o Passo 4;
16: �m para

O pseudocódigo do cGA é mostrado no Algoritmo 6.1, no qual n corresponde ao

tamanho da população que teria um GA para produzir o mesmo efeito que o cGA. O

procedimento �gerar� consiste em preencher uma cadeia de tamanho l com bits aleatórios,

de acordo com o vetor de probabilidades p. Em cada posição i da cadeia, a probabilidade

do bit gerado ser 1 é dada por p[i]. O procedimento �melhor� retorna aquele entre dois

indivíduos que tiver melhor valor na função de avaliação e o procedimento �pior� retorna
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aquele que tem pior valor. O modelo probabilístico é atualizado de modo a aumentar a

probabilidade de aumentar a freqüência dos genes do melhor indivíduo.

Além do cGA, outros PMBGAs trabalham assumindo que todas as variáveis são in-

dependentes. Os principais algoritmos dessa classe são o PBIL (Baluja, 1994; Kvasnicka

et al., 1996) e o UMDA (Mühlenbein & Paass, 1996).

6.3.2 Algoritmo Genético Compacto Estendido

O desempenho do cGA é similar ao GA clássico, pois ele é capaz de resolver os mesmos

problemas apresentando desempenho semelhante. Dado que um GA típico não é um EA

e�ciente para solução de problemas que envolvam relações complexas entre variáveis, o

mesmo vale para o cGA. Por esse motivo, foi desenvolvido o Algoritmo Genético Compacto

Estendido (ECGA, do inglês Extended Compact Genetic Algorithm) (Harik, 1999), com o

qual procura-se obter melhor desempenho nesse tipo de problema por meio do aprendizado

das relações entre variáveis, processo conhecido como linkage learning (Harik, 1999; Harik

& Goldberg, 2000).

A partir desse conhecimento, é possível usar operadores reprodutivos denominados

competentes (Goldberg, 2002), capazes de transmitir às gerações seguintes BBs de alta

qualidade que foram encontrados durante o processo de otimização. Com isso, o ECGA

é capaz de resolver problemas deceptivos (ver Seção 6.1) de maneira muito mais e�ciente

do que o cGA.

O ECGA é baseado na idéia de que o processo de linkage learning é equivalente a

encontrar uma boa distribuição de probabilidade. Para tal, o ECGA constrói uma função

adequada de distribuição de probabilidade, um modelo que assume que há a possibilidade

de dependência entre as variáveis, agrupando-as como mostrado na Figura 6.8a.

O princípio adotado para a criação desse modelo é que as distribuições mais simples

são preferidas em relação às mais complexas. O conceito de simplicidade é de�nido em

termos da complexidade de representação do conjunto de soluções de uma população do

ECGA. Contudo, é necessário um compromisso entre simplicidade e precisão do modelo.

Motivada por esse compromisso, é formulada a seguinte hipótese sobre a natureza das

distribuições (Harik, 1999): �boas distribuições são aquelas para as quais a representação

da distribuição usando a codi�cação atual, juntamente com a representação da população

comprimida sob esse critério, é mínima�. Esse é um Minimum Description Length bias

sobre o modelo. Esse bias tem dois efeitos:

1. Penaliza diretamente modelos complexos, induzindo a minimização do tamanho do

modelo;

2. Penaliza distribuições sem precisão, pois essas não possibilitam uma compressão

adequada da população, de acordo com a Teoria da Informação (Harik, 1999).
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Tabela 6.1: Exemplo da representação de um MPM.
[0] P[0] [1, 3] P[1,3] [2] P[2]

0 0,8 0 0 0,4 0 0,5
1 0,2 0 1 0 1 0,5

1 0 0
1 1 0,6

Tabela 6.2: Exemplo da representação de um MPM usando 1 bit para armazenar as duas
possíveis instâncias da partição [0, 1, 2, 3, 4].

[0, 1, 2, 3, 4] P[0,1,2,3,4]

0 i/n
1 (n-i)/n

O ECGA trabalha com o produto de distribuições marginais sobre uma partição de genes

(MPM, do inglês Marginal Product Models). Diferentemente do cGA e do PBIL, que

utilizam modelos univariados, o modelos MPM podem representar as probabilidades a

respeito de mais de um gene em um mesmo momento por meio do agrupamento deles.

Colchetes são utilizados para delimitar os grupos. No exemplo da Tabela 6.1, a posição do

gene no cromossomo original (sem agrupamento) é apresentada entre colchetes. Na coluna

P[ ], é apresentada a probabilidade da partição correspondente. Por exemplo, na partição

do gene 0 ([0]), o gene tem 80% de probabilidade de ser 0 e 20% de probabilidade de

ser 1.

As partições escolhidas foram [0], [1,3], [2]. Isso indica que o MPM representa os

genes 0 e 2 independentemente. Por outro lado, representa os genes 1 e 3 em conjunto.

De acordo com a distribuição de probabilidades do exemplo, uma cadeia não pode ser

gerada com o último gene ([3]) com valor diferente do segundo gene ([1]), visto que as

probabilidades da partição [1, 3] para as combinações (0 1) e (1 0) são iguais a 0. Portanto,

são cadeias válidas para esse distribuição: 0101, 1101, 0000, 1111, etc. As cadeias 0100,

0011, etc, são cadeias inválidas.

Considere uma população com n indivíduos, na qual i indivíduos possuem represen-

tação 00000 e o restante, 11111. Para armazenar essa população seriam necessários 5n

bits. Uma MPM que usasse a partição [0, 1, 2, 3, 4] poderia representar a probabilidade

de cada uma das 32 combinações de bits (25bits) independentemente do tamanho de n.

No entanto, detectando que somente 00000 e 11111 teriam probabilidade maior do que 0,

pode-se representar a cadeia 00000 somente como o bit 0 e a cadeia 11111 somente como

o bit 1. Com isso, é possível representar a população usando apenas n bits, equivalente a

1 bit por indivíduo, resultando no MPM mostrado na Tabela 6.2.

A quantidade média de bits necessária para representar cadeias retiradas aleatoria-

mente dessa distribuição pode ser indicada pela medida da entropia da distribuição que é
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adotada como critério de Complexidade da População Comprimida (Cp, do inglês Com-

pressed Population Complexity):

Cp = n

m∑
i=1

2ki∑
j=1

−pijlog2(pij), (6.5)

tal que pij é a freqüência da j -ésima instância de genes dos genes que pertencem à partição

i. Em outras palavras, pij = nij/n, sendo que nij é a quantidade de cromossomos na

população (após a seleção) possuindo a instância de bits j ∈ [1, 2ki ] para a partição i, tal

que ki é o tamanho da partição. Ajustando as probabilidades do MPM e da população, o

valor de Cp pode ser usado para estimar a compressão da população sob a distribuição.

Desse modo, minimizando Cp, o melhor MPM é de�nido como o modelo que consegue

a maior compressão da população. Assim, como não é possível gerar uma compressão

alta utilizando um modelo incorreto, esse modelo não é escolhido para representar a

distribuição da amostra.

A utilização de um MPM para modelar a distribuição da população de indivíduos

consiste em duas fases:

1. Escolher o conjunto de particionamentos dos genes;

2. Ajustar o MPM contando a freqüência de cada um dos padrões de cada partição na

população.

A e�ciência de uma dada modelagem é dada pelo tamanho da população comprimida

somado com o tamanho da representação do modelo propriamente dito. A qualidade

do MPM é avaliada pelo critério da complexidade combinada (Cc, do inglês Combined

Complexity Criterion) (Harik, 1999). De acordo com esse critério, a soma da complexidade

do modelo (Cm, do inglês Model Complexity) com a Cp deve ser mínima. Mais detalhes

teóricos sobre a utilização desse critério são encontrados no trabalho original (Harik, 1999).

O ECGA é sintetizado no Algoritmo 6.2. É importante observar que o MPM é con-

struído sobre os indivíduos selecionados, não sobre a população inteira. Os indivíduos são

selecionados de acordo com seus valores de aptidão, privilegiando os melhores para que

propaguem sua carga genética para a próxima geração.

Algoritmo 6.2 Algoritmo do ECGA.
1: Gerar uma população aleatória;
2: Realizar seleção sobre essa população;
3: Construir um modelo (MPM) da população usando uma busca gulosa;
4: Se a população convergiu (todos são iguais), Finalizar;
5: Gerar uma nova população usando o modelo;
6: Voltar para o Passo 2.
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A criação do MPM é realizada utilizando uma busca gulosa como no Algoritmo 6.3.

Esse MPM será o modelo usado na próxima geração do ECGA. O processo de busca pela

MPM é repetido a cada geração, construindo um novo modelo para que corresponda à

população atual adequadamente.

Algoritmo 6.3 Algoritmo para criação do MPM.
1: Iniciar o algoritmo assumindo que todas as variáveis são independentes.;
2: Unir cada duas partições, testando todas as possibilidades, e veri�cando se há melhora
no CC ;
3: Manter a união que obteve o menor CC ;
4: Ir para o Passo 2 enquanto for possível melhorar o valor do CC .

De modo a superar o problema da quebra de BBs por operadores clássicos de recom-

binação, o ECGA utiliza as relações entre variáveis no operador de recombinação. Esse

operador emprega informações obtidas no processo de linkage learning para combinar as

soluções parciais dos subproblemas de k bits, a partir de um conjunto de soluções promis-

soras de mais alta qualidade, em uma solução completa para o problema de l bits. Para

cada BB encontrado (partição do MPM), uma das possíveis cadeias, de acordo com as

probabilidades do modelo, é selecionada aleatoriamente. As cadeias são unidas formando

uma nova solução. Assim, a nova população tende a seguir a distribuição de probabilidade

dos melhores indivíduos que foram selecionados para a criação do modelo.

Mais detalhes sobre o ECGA e discussões sobre os resultados obtidos por esse algoritmo

podem ser encontrados em (Harik, 1999).

6.3.3 Algoritmo de Otimização Bayesiana

A idéia principal do Algoritmo de Otimização Bayesiana (BOA, do inglês Bayesian Op-

timization Algorithm) (Pelikan et al., 1999) é a utilização de redes Bayesianas acíclicas

(como mostrado na Figura 6.8c) para representação das correlações entre variáveis. As

variáveis são representadas como nós na rede e a existência de uma aresta entre dois nós

representa que uma dessas variáveis está correlacionada à outra e, portanto, que devem

estar conectadas. A não existência de uma aresta indica independência entre elas, por-

tanto, podem ser combinadas por operadores modi�cadores de maneira independente uma

da outra.

O procedimento do BOA é bem similar ao do ECGA. As diferenças principais são a

construção do modelo e a amostragem a partir deste. O BOA começa como um ECGA,

com uma população inicial aleatória e um processo de seleção. Em seguida, dados os

indivíduos selecionados, o BOA constrói uma rede Bayesiana que represente as interações

entre as variáveis com uma precisão adequada, em vez do MPM usado pelo ECGA. Para

isso, são necessários uma métrica que informe a qualidade da rede e uma técnica de
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Figura 6.10: Ilustração do funcionamento do BOA.
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Figura 6.11: Ilustração da construção de uma Rede Bayesiana usando um algoritmo
guloso.

busca para construção de redes. O BOA original usa uma simpli�cação da métrica BD

(do inglês Bayesian Dirichlet) denominada K2, de�nida em (Pelikan et al., 1999). Essa

métrica combina o conhecimento a priori sobre um problema e informações estatísticas de

um determinado conjunto de dados. O objetivo é mensurar o quão próxima uma amostra

gerada a partir de uma rede Bayesiana é do conjunto de dados original que foi utilizado na

construção da rede. Uma ilustração do algoritmo do BOA é apresentada na Figura 6.10.

O método de busca gulosa para a criação da rede consiste em assumir inicialmente a

existência de nenhuma aresta (um modelo em que todas as variáveis são independentes) e

adicionar novas arestas sistematicamente uma por vez, mantendo a que resultar em maior

melhora na rede segundo a métrica escolhida (ver Figura 6.11).

Uma vez construída a estrutura da rede, torna-se possível calcular as probabilidades

condicionais de cada variável (ver Figura 6.12). Essas probabilidades serão usadas para

amostrar novos indivíduos na população, como no caso do ECGA. O processo de con-

strução do modelo e amostragem a cada geração é repetido como nos outros PMBGAs.
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0 0 0,5
0 1 0,25
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Figura 6.12: Exemplo de Tabelas de Probabilidade Condicional (CPT, do inglês Condi-
tional Probability Table) para uma Rede Bayesiana com três variáveis. As tabelas indicam
a probabilidade da variável em questão ( P(X2), por exemplo ) ser 0 dado o valor da var-
iável da qual ela depende.

6.3.4 Representações �− árias
É importante observar que os três PMBGAs descritos anteriormente baseiam-se na rep-

resentação de um indivíduo como uma cadeia binária. No entanto, todos esses algoritmos

possuem extensões �− árias, isto é, extensões que permitem que esses algoritmos lidem

com uma cadeia de variáveis enumeráveis (números inteiros, caracteres ou outros tipos

de�nidos pelo usuário). Optou-se por descrever apenas as versões binárias por simplici-

dade e facilidade de compreensão.

6.4 Considerações Finais

Neste Capítulo foram introduzidas questões relacionadas a di�culdades envolvendo GAs

clássicos e novos ramos de desenvolvimento de EAs capazes de evitar tais di�culdades.

Os algoritmos propostos são capazes de modelar o problema e identi�car interações

entre variáveis (BBs). Com esse conhecimento, pode-se explorar o espaço de busca, isto é,

gerar novas soluções sem destruir BBs, preservando combinações de valores de variáveis

importantes na construção de soluções de melhor qualidade. Assim, ao invés de operadores

clássicos de recombinação, que podem quebrar os BBs, utilizam-se operadores que mantém

a distribuição dos dados de cada BBs. Esse procedimento permite que indivíduos com BBs

bem avaliados consigam propagar essa informação para as populações seguintes, evitando

que seja perdida e que somente possa ser recuperada por mutação.

Dentre os algoritmos brevemente apresentados, o BOA tem conseguido resolver um

universo maior de problemas, por ser capaz de encontrar relações entre subproblemas

sobrepostos (ver Figuras 6.4 e 6.5).

Apesar de serem e�cientes na resolução de problemas com interação entre variáveis,

esses algoritmos possuem uma desvantagem em relação aos GAs. O tamanho da popu-

lação necessário para se realizar a identi�cação correta dos BBs, construindo um modelo

adequado, é grande, bem como a quantidade de avaliações da função objetivo. Por esse
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motivo, diversos estudos procuram reduzir a quantidade de avaliações requerida por esses

algoritmos. Uma maneira de obter essa redução é encontrar mais rapidamente regiões

promissoras no espaço de busca, como proposto neste trabalho. Duas propostas com esse

�m são apresentadas no Capítulo 7.



6.4. Considerações Finais 102



7
Técnicas de Melhoria de E�ciência para

GAs competentes

Uma característica fundamental em GAs competentes é a habilidade para identi�car

BBs (ver Seção 6.2.3). Tal informação pode ser usada para recombinação de indiví-

duos evitando quebra de BBs, possibilitando que GAs resolvam problemas relativamente

complexos (com vários subconjuntos de variáveis que interagem entre si) usando uma

quantidade polinomial de avaliações da função objetivo. Vários EDAs (ver Seção 2.3.4)

realizam a identi�cação de BBs por meio da construção de um modelo probabilístico a

partir de um conjunto de soluções promissoras extraído da população de indivíduos. Em

geral, EDAs com princípios similares aos de GAs, mas que sejam capazes de identi�car

BBs e solucionar problemas difíceis de maneira rápida, precisa e con�ável podem ser clas-

si�cados como GAs competentes. Logo, esses algoritmos apresentam uma alta taxa de

sucesso na obtenção do ótimo global com quantidade de avaliações relativamente baixa.

A qualidade do modelo probabilístico é crucial para o desempenho dos GAs compe-

tentes. Um modelo probabilístico de melhor qualidade resulta em um melhor aproveita-

mento do material genético da população. Uma população de tamanho grande provê

mais informações para a construção do modelo, aumentando sua qualidade. Uma amostra

grande também reduz a probabilidade de tomadas de decisão erradas no processo de se-

leção, evitando que indivíduos com melhores instâncias de BBs não sejam selecionados.

Porém, se o tamanho da população for demasiadamente grande, o custo computacional

para avaliá-la �ca extremamente alto. Portanto, é importante a determinação de um

tamanho de população adequado, que corresponde a um equilíbrio entre Qualidade e

Custo Computacional.

103
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Diversos trabalhos mostraram que o ECGA é capaz de resolver problemas de otimiza-

ção aditivos-separáveis (com BBs que não se sobrepõem, ver Seção 6.1) utilizando um

número de avaliações sub-quadrático em relação à quantidade de BBs (m) (Goldberg,

2002; Sastry & Goldberg, 2004; Lima et al., 2005). Contudo, para problemas considerav-

elmente grandes e complexos (milhares de BBs e grandes valores de k - tamanho do BB),

mesmo um comportamento sub-quadrático ou logarítmico do tempo em relação a m pode

não ser su�ciente para garantir que o ECGA encontre o ótimo global em tempo aceitável

na prática. Para superar essa desvantagem, têm sido desenvolvidas Técnicas de Melhoria

de E�ciência (EETs, do inglês E�ciency-Enhancement Techniques) para tornar o ECGA

e outros EAs aplicáveis a problemas extremamente grandes e complexos (Sastry, 2001;

Srivastava, 2002; Sastry et al., 2004; Pelikan et al., 2008; Duque et al., 2008a).

As Seções deste Capítulo estão organizadas da seguinte maneira: na Seção 7.1 são

brevemente apresentados alguns trabalhos em técnicas para melhorar GAs competentes.

Na Seção 7.2 é comentada a importância do modelo inicial em um EDA. Nas Seções

seguintes são apresentadas as duas técnicas de melhoria de e�ciência para GAs compe-

tentes propostas neste trabalho: o gerenciamento do tamanho da população (ver Seção 7.3)

a análise de tendência na população inicial (ver Seção 7.4 ).

7.1 Técnicas de Melhoria de E�ciência

GAs competentes podem resolver, em um tempo polinomial tratável, problemas que são

intratáveis para métodos de otimização tradicionais e para EAs comuns que não empregam

a construção de um modelo probabilístico. As EETs vão mais além, transformando proble-

mas tratáveis em problemas práticos, isto é, em problemas para os quais o GA competente

encontraria soluções rapidamente, mesmo envolvendo larga-escala. O ponto principal das

EETs é o fato de serem genéricas, podendo ser empregadas em qualquer EDA. Essa �ex-

ibilidade é importante pois estabelece que uma EET não é apenas um ajuste no método

de otimização e sim uma estratégia para melhoria do desempenho. Algumas categorias

de EETs já desenvolvidas são apresentadas a seguir:

1. Continuidade no Tempo (Srivastava, 2002): esses métodos têm como objetivo a max-

imização da qualidade da solução em um determinado tempo limite de execução ou

a minimização do tempo de execução para se obter uma solução em uma determi-

nada qualidade, buscando aumentar o processamento serial (uma única população

grande) em relação ao processamento paralelo (populações pequenas durante várias

épocas);

2. Relaxamento da Avaliação (Sastry, 2001): substitui uma avaliação de função ob-

jetivo precisa e custosa por uma avaliação menos precisa, porém menos custosa,
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similarmente ao apresentado na Seção 4.4;

3. Paralelização (Cantú-Paz, 2000): os processos do EDA são divididos e executados

por vários elementos processadores em paralelo;

4. Hibridização (Yen & Lee, 1997): o EDA é auxiliado por um procedimento de busca

local de modo a produzir soluções de qualidade superior ou reduzir a quantidade de

recursos computacionais disponíveis.

Alguns EETs, como Construção Esporádica do Modelo (SMB, do inglês Sporadic Model

Building) (Pelikan et al., 2008), não se encaixam em qualquer dessas categorias apresen-

tadas acima. Outra EET (Duque et al., 2008b) utiliza compactação dos bits à media

que os ótimos dos BBs são identi�cados, reduzindo um BB de valor ótimo igual a 00000

para apenas 0, ocasionando redução de espaço e possibilitando trabalhar com problemas

maiores.

A maioria do EETs produz um efeito de aumento de desempenho constante sobre

os recursos, ao invés da redução da complexidade do GA. Isso signi�ca que um método

de otimização de complexidade quadrática continuará sendo quadrático, mesmo sendo

executado em metade do tempo após o uso de uma EET, diferentemente de uma mudança

na própria estrutura do algoritmo, como a eliminação de uma das etapas na construção

do MPM (Duque et al., 2008a). Porém, ao serem aplicadas em conjunto, essas técnicas

normalmente apresentam efeito multiplicativo ou até mesmo super-multiplicativo. Assim,

quando EETs são usadas em conjunto, o speedup global é a multiplicação dos speedups

individuais ou, em alguns casos, maior do que a multiplicação dos speedups individuais.

Um exemplo de speedup multiplicativo é a utilização de Relaxamento na Avaliação,

Hibridização e Paralelização juntos. Suponha que o Relaxamento na Avaliação resulte em

um speedup de 4 vezes, Hibridização em speedup de 2 vezes e Paralelização em speedup de

50 vezes com 50 processadores. O speedup total seria 400 vezes. Esse ganho seria equiva-

lente ao uso de 400 processadores somente com Paralelização, supondo um speedup linear.

Um exemplo de speedup super-multiplicativo é a utilização de Continuidade no Tempo

e Hibridização. A técnica de Continuidade no Tempo para instâncias consideravelmente

grandes pode requerer o uso de memória de swap para lidar com uma única população

grande. Por outro lado, a Hibridização pode reduzir o tamanho da população de modo

que essa caiba na memória física de um computador, eliminando a necessidade de uso do

swap. O speedup proporcionado pelas duas EETs não apenas multiplica o desempenho,

mas atinge um desempenho muitas vezes superior, dada a maior velocidade da memória

física quando comparada com a do disco rígido.
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7.2 A importância do modelo inicial

Nesta Seção é apresentado um estudo sobre a importância do modelo probabilístico

(MPM, ver Seção 6.3.2) gerado a partir da população inicial no processo de otimiza-

ção de um EDA. Para problemas do tipo função aditiva, encontrar uma região promissora

equivale a encontrar o modelo que particiona o cromossomo em BBs corretos. Usando o

modelo correto, os BBs não serão quebrados, logo a busca ocorre em um espaço de busca

menor (espaço dos BBs), otimizando os subproblemas já identi�cados.

Algoritmo 7.1 Análise da importância do modelo inicial do ECGA.
1: Iniciar o ECGA;
2: Gerar população inicial aleatoriamente;
3: Gerar o modelo probabilístico (MPM) correto para o problema;
4: Adicionar ruído comum nível N ao MPM correto;
5: Continuar com a evolução padrão do ECGA.

O objetivo desse estudo é veri�car até que ponto o uso de um modelo mais/menos

preciso reduz/aumenta as chances do ECGA convergir para o ótimo global. Para isso, foi

adotado o procedimento descrito no Algoritmo 7.1. Esse algoritmo troca o MPM da 1a

geração, que seria construído pelo ECGA, pelo MPM correto (pré-conhecido) com a adição

de ruído ao modelo em um nível controlado. Nas demais gerações, o ECGA constrói o

MPM normalmente. A alteração do MPM por ruído pode ser ilustrada utilizando uma

função deceptiva com k = 4 e m = 4, com BBs compostos por bits consecutivos. Suponha

que o MPM correto seja dado por:

[0 1 2 3] [4 5 6 7] [8 9 10 11] [12 13 14 15].

Com um nível de ruído (N, do inglês Noise) de 10%, cerca de 10% das posições são

permutadas aleatoriamente, gerando um MPM como:

[0 1 12 3] [4 5 6 15] [8 9 10 11] [2 13 14 7].

O modelo teórico de tamanho populacional desenvolvido para PMBGAs(Pelikan et al.,

2000) estima que a solução correta de um problema deceptivo binário com alta TS requer

uma população de tamanho mínimo n dado pela equação:

n = 2k.mDG.log2(m), (7.1)

tal que DG é um valor próximo de 1,2 e tende a 1 quando k ∗m tende ao in�nito. Sas-

try (Sastry, 2001) utilizou o método da bisseção para determinar o tamanho mínimo da

população de modo que o ECGA convergisse em 30 repetições consecutivas, considerando
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satisfatória a convergência da população para uma solução com m-1 subproblemas solu-

cionados corretamente. O valor de DG = 1, 2 pode gerar populações com praticamente

o dobro tamanho de DG = 1, tendendo a aumentar para casos maiores. Por isso, EETs

têm sido desenvolvidas de modo a reduzir o valor de DG.

A in�uência do uso do MPM correto na 1a geração, sobre o tamanho mínimo da

população necessário para o ECGA ter sucesso, pode ser avaliada usando n menor do

que o recomendado pela Equação 7.1. Com isso, é possível veri�car se um MPM inicial

de alta qualidade pode aumentar o desempenho do ECGA. Para isso, compara-se a TS

do ECGA padrão com uma população pequena, o que deve resultar na construção de

um MPM de baixa qualidade, com a TS do ECGA inicializado com um MPM de alta

qualidade (correto ou com um certo nível de ruído), construído manualmente.

Esse estudo foi realizado para a função deceptiva da Equação 8.2 utilizando o ECGA.

Foram realizados testes com m=2, 3, 4, 5, 10, 15, 20 e 30. Para essas con�gurações, os

tamanhos da população, de acordo com o modelo teórico de tamanho populacional, seriam

n=36, 94, 168, 256, 842, 1612, 2518 e 4650. Após análises preliminares da execução do

Algoritmo 7.1, foi possível veri�car que essa população poderia ser reduzida sem perda

considerável na TS se apenas o MPM da 1a geração fosse melhor. Os tamanhos reduzidos

seguiram um padrão próximo a n = (k∗m)1,6, que é cerca de metade do tamanho previsto

no modelo teórico. Para cada nível de ruído (que é uma maneira de controlar a qualidade

do MPM da 1a geração) em cada problema com m BBs, foram realizadas 100 repetições

do ECGA. Os resultados são apresentados na Tabela 7.1.

Tabela 7.1: TS, em 100 execuções, do ECGA padrão (ECGA) em relação ao ECGA com N
níveis de ruído.

m n ECGA N=20% N=15% N=10% N=5% N=0%

2 28 30% 36% 41% 58% 56% 60%

3 52 26% 33% 51% 54% 56% 54%

4 84 14% 37% 45% 45% 57% 65%

5 120 15% 32% 33% 44% 73% 74%

10 366 5% 12% 15% 29% 41% 91%

15 700 0% 36% 47% 71% 86% 97%

20 1110 0% 42% 63% 72% 90% 94%

30 2122 0% 37% 51% 75% 91% 99%

De acordo com os resultados, é possível veri�car que a in�uência do modelo inicial é

expressiva, sendo possível concluir que o mesmo direciona o algoritmo a explorar regiões

promissoras do espaço de busca. Enquanto a TS do ECGA padrão diminui conforme

aumenta a quantidade de subproblemas (m), a TS do ECGA utilizando MPMs mais

próximos do correto aumentam juntamente com m. Para m > 10, o ECGA padrão não

foi capaz de encontrar o ótimo global em qualquer das 100 repetições. Para o mesmo m,
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o ECGA com N = 20% obteve aproximadamente TS = 40% e com o modelo correto

(N = 0%) atingiu quase TS = 100%. Portanto, pode-se concluir que a apresentação de

um MPM inicial de alta qualidade é capaz de aumentar substancialmente a e�ciência do

desempenho do ECGA para o problema deceptivo testado, mesmo com uma população

de tamanho reduzido a praticamente metade do valor teórico estimado.

A partir das conclusões obtidas nesse experimento, foram propostas duas EETs para

encontrar MPMs iniciais de alta qualidade com populações menores, capazes de orientar

o ECGA para regiões promissoras sem aumento no custo computacional:

1. Gerenciamento do Tamanho da População (ver Seção 7.3);

2. Análise de Tendência na População Inicial (ver Seção 7.4).

7.3 Gerenciamento do Tamanho da População

Nesta Seção é proposto o Gerenciamento do Tamanho da População (PSM, do inglês

Population Size Management). O PSM é uma EET que consiste em reduzir o tamanho

de população depois da primeira geração para usar os recursos computacionais disponíveis

de maneira mais e�ciente. O PSM pode ser estendido para realizar reduções sucessivas

do tamanho da população em gerações subseqüentes, melhorando ainda mais a e�ciência

do algoritmo.

Para entender o princípio do PSM, é importante entender como EDAs processam as

informações de uma população e porque precisam de populações grandes. De acordo com

(Harik et al., 1999), há dois modelos para se decidir o tamanho da população:

1. o primeiro modelo é chamado de Ruína do jogador (do inglês, Gambler's ruin) e

2. o segundo modelo é chamado de geracional.

O primeiro modelo é menos conservador e resulta em uma melhor correspondência com

resultados experimentais obtidos por um GA clássico. Porém, para EDAs multivariados, o

segundo modelo permite estimar tamanhos de população mais próximos dos ideais obtidos

em análises experimentais.

Esse modelo é formulado buscando determinar o tamanho de população mínimo para

que não sejam tomadas decisões erradas no processo de seleção sobre a população inicial,

possibilitando a construção de MPMs de alta qualidade. Desse modo, o modelo de geração

é mais apropriado para EDAs, pois as decisões tomadas na primeira geração in�uenciam

consideravelmente a busca nas gerações subseqüentes (ver Seção 7.2).

O ponto chave do PSM é a geração de um modelo de alta qualidade na primeira

geração, usando um tamanho de população relativamente grande, obtido a partir do
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modelo de tamanho populacional (ver Seção 7.2). Como mostrado na Tabela 7.1, o ECGA

constrói modelos de qualidade consideravelmente baixa se utilizadas populações pequenas.

A partir de um modelo de alta qualidade, que pode ser obtido a partir de uma população

grande, o ECGA restringe a pesquisa subseqüente a uma região mais promissora. As

justi�cativas para o sucesso do ECGA usando PSM (ECGA+PSM) podem ser sintetizadas

da seguinte maneira:

1. O ECGA constrói um modelo do problema baseado em um subconjunto de soluções

de promissoras (soluções de alta qualidade em relação às demais soluções já obtidas

até o momento), extraído do conjunto de soluções (população);

2. A população da geração seguinte é obtida a partir desse modelo (processo de amostragem).

Novos indivíduos são gerados pela concatenação de instâncias dos BBs das soluções

promissoras, priorizando aquelas de maior freqüência;

3. Como o conjunto de soluções promissoras é de alta qualidade, a combinação das

instâncias de seus BBs tende a gerar soluções de alta qualidade;

4. A probabilidade da obtenção de soluções de alta qualidade está diretamente rela-

cionada com o tamanho da amostra, como foi apresentado na Seção 7.2;

5. Assim, é importante que se tenha uma grande quantidade de instâncias de BBs

com soluções de alta qualidade. Se houver uma única instância que seja a solução

ótima de um subproblema, a probabilidade dela não ser selecionada é signi�cativa,

di�cultando sua propagação para a geração seguinte. Esse comportamento pode ser

facilmente veri�cado no ECGA, uma vez que ele não possui elitismo;

6. Além disso, se o tamanho da população for pequeno, a amostragem do espaço de

busca terá sido menor e o conjunto de soluções selecionadas para a construção do

MPM terá uma maior chance de conter soluções de baixa qualidade. Com isso,

o MPM gerado será prejudicado, encontrando BBs incorretos, como mostrado no

estudo anterior da Seção 7.2;

Uma vez em uma região promissora, identi�cada por um MPM de alta qualidade, o

ECGA+PSM continuará a busca naquela região. Porém, o espaço de busca foi reduzido

e várias decisões importantes foram tomadas corretamente na primeira geração. Essa

característica importante viabiliza o uso de uma população de tamanho reduzido para a

segunda geração, como apresentado na Figura 7.1. O tamanho reduzido foi encontrado

experimentalmente utilizando o algoritmo de bisseção. Esse algoritmo reduz o tamanho da

população para a segunda geração, a partir do tamanho da população inicial, enquanto for
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possível atingir uma TS de 100% em r execuções (r = 30) em um determinado problema

de benchmark (função deceptiva).

Figura 7.1: Tamanho da população ao longo das gerações (ECGA+PSM).

Argumento similar sobre a qualidade do modelo da 1a para a 2a geração pode ser

usado para o modelo da 2a para a 3a geração e assim sucessivamente, gerando um VPSM

(do inglês, Variable PSM ). Essa idéia é ilustrada na Figura 7.2.

Figura 7.2: Tamanho da população ao longo das gerações (ECGA+VPSM).

Em princípio, o PSM pode ser aplicado a qualquer EDA, como ECGA e BOA. O

procedimento básico de um ECGA+PSM é apresentado no Algoritmo 7.2. As diferenças

entre o ECGA e o ECGA+PSM estão em negrito. Os resultados de experimentos com o

do uso dessa EET são apresentados no Capítulo 8.

Algoritmo 7.2 ECGA+PSM.
Fase 1

1: Inicialização: a população é geralmente inicializada com indivíduos aleatórios - usar um

tamanho população maior do que o modelo teórico;
2: Avaliação do valor de �tness dos indivíduos;
3: Seleção das soluções promissoras: o ECGA geralmente emprega seleção por torneio;
4: Construção do modelo probabilístico (MPM) utilizando uma busca heurística gulosa;
Fase 2

5: Geração de novos indivíduos: os novos indivíduos são criados por amostragem a partir do
modelo probabilístico - agora, usar um tamanho de população reduzida;

6: Substituição dos pais pelos �lhos;
7: Repetir os Passos 2 a 6 até que um critério de parada seja satisfeito.
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7.4 População Inicial Tendenciosa

Nesta Seção é proposta outra EET capaz gerar um modelo de alta qualidade na primeira

geração por meio de uma tendência na população inicial. Essa técnica foi chamada

de BIP (do inglês, Biased Initial Population). Para uma metaheurística populacional

padrão, como não se sabe a distribuição mais adequada de valores dos genes, utiliza-se

uma distribuição uniforme com probabilidades idênticas para cada valor do gene. Em um

problema binário, a probabilidade de um gene ser 1 na 1a geração é de 50%, a mesma

probabilidade de ser 0. Caso fossem três valores por variável ao invés de dois, as probabil-

idades seriam cerca de 33,33% para cada valor e assim por diante para variáveis de maior

aridade. O BIP emprega probabilidades diferentes de 50% (no caso de variáveis binárias)

na 1a geração para escolher os valores de cada gene na construção do modelo inicial.

Foi realizado um estudo que se assemelha ao do apresentado na Seção 7.2, no sentido

de avalia a in�uência da tendência no tamanho da população do ECGA. Porém, o estudo

agora está relacionado à geração de uma população inicial com distribuição de valores de

maneira heurística. Ao invés de níveis de ruído (N ), foram estudados níveis de tendência

(B, do inglês Bias). De modo similar ao estudo do ruído, o estudo de tendência utiliza

populações menores, cerca de metade do tamanho estimado pelo modelo teórico.

Os testes utilizam a função deceptiva dada pela Equação 8.2, para subproblemas de

tamanho k = 4 e k = 5. Na Tabela 7.2, pode-se veri�car que os resultados obtidos para

k = 4 por meio da apresentação de populações tendenciosas ao ECGA são semelhantes

aos resultados apresentados na Tabela 7.1 por meio de um MPM correto (N = 0).

Uma tendência de 10% na população (B40) no sentido do ótimo global, ou seja, 40%

de chance de ser 0, aumenta consideravelmente a TS se comparado à inicialização padrão

(ECGA = B50) sem tendência (50% de chance de ser 0). No entanto, uma tendência

na direção contrária à do ótimo global (B60) leva a um completo fracasso. Mesmo nesse

caso, obtém-se uma informação relevante. Apesar da convergência para instâncias de

BBs correspondentes a armadilhas, as partições encontradas pelo MPM são próximas às

corretas. Esse tipo de informação também pode ser utilizado para o desenvolvimento de

uma EET robusta a tendências ruins, isto é, tendências que orientem o algoritmo a ótimos

locais.

Utilizando a con�guração B30, a TS é de 100% em todos os tamanhos problema. Para

B40, o algoritmo também atinge TS=100%, exceto para m = 15. Como foram feitas 30

execuções, signi�ca que 1 de 30 não encontrou o ótimo. No entanto, é importante notar

o aumento substancial a partir de 0% no ECGA padrão.
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Tabela 7.2: TS usando ECGA padrão em relação a con�gurações do ECGA+BIP (B30,
B40 e B60) para k=4.

m n B30 B40 ECGA B60

10 366 100% 100% 5% 0%

15 700 100% 96% 0% 0%

20 1110 100% 100% 0% 0%

30 2122 100% 100% 0% 0%

Em um problema mais complexo, k = 5 (ver Tabela 7.3), a con�guração B30 garante

a e�ciência do ECGA. Contudo, diferentemente do experimento com k = 4, a e�ciência

da B40 diminui à medida que m aumenta. Esse resultado representa uma característica

a ser melhor estudada em um trabalho futuro. Apesar disso, a TS com B40 é superior à

do ECGA padrão.

Tabela 7.3: TS usando ECGA padrão em relação a con�gurações do ECGA+BIP (B30,
B40 e B60) para k=5.

m n B30 B40 ECGA B60

10 522 100% 61% 0% 0%

15 1000 100% 33% 0% 0%

20 1584 100% 16% 0% 0%

30 3032 100% 15% 0% 0%

A partir desses resultados, é possível concluir que a identi�cação da tendência em

problemas deceptivos (que pode advir de conhecimento a priori sobre o domínio de um

problema) resulta em uma melhoria no desempenho do ECGA, possibilitando trabalhar

com populações menores. Na Seção 8.2.3 do Capítulo 8, são apresentados resultados de

experimentos para tentar identi�car e utilizar a tendência em problemas deceptivos, além

de um estudo para identi�car qual seria o valor mínimo de tendência necessário para se

obter uma melhora signi�cativa em relação ao ECGA padrão.

7.5 Considerações Finais

Neste Capítulo foi apresentado um estudo sobre o modelo inicial, mostrando a importância

do ECGA tomar decisões corretas em relação ao agrupamento de BBs, desde a primeira

geração. Nesse estudo, foi possível veri�car que um modelo de alta qualidade viabiliza

o uso de populações menores. Por esse motivo, foram propostas duas EETs: o PSM e a

BIP.

Com o PSM procura-se gerar modelos de alta qualidade por meio de uma amostra

maior na primeira geração, possibilitando a redução do tamanho da amostra nas gerações
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seguintes. Esse efeito ocorre pelo fato de, implicitamente, um modelo melhor na primeira

geração direcionar a busca para uma região mais promissora.

Por outro lado, com a BIP tenta-se explorar tendências na população inicial de modo

que seja possível identi�car qual delas direciona o algoritmo à armadilha e qual direciona a

regiões mais promissoras que são mais próximas do ótimo global. Mesmo com tendências

ruins (advinda, por exemplo, de conhecimento a priori equivocado sobre o domínio de

um problema), as partições do MPM são determinadas na primeira geração com um erro

baixo, utilizando uma população de tamanho reduzido.

Essas duas EETs são utilizadas em problemas binários e para funções aditivas (ver

Seção 6.1). Deve-se observar que, para problemas contínuos, outra técnica de determi-

nação de regiões promissoras foi proposta e apresentada no Capítulo 5.
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8
Análise Experimental

Neste Capítulo são apresentados os resultados dos experimentos referentes às técnicas

de busca por regiões promissoras e de melhoria de e�ciência propostas nos Capítulos 5 e 7.

Dois tipos de problemas de otimização global são investigados:

1. Contínuos (Seção 8.1), utilizando a Arquitetura de Amostragem Inteligente (SS,

ver Seção 5) proposta e comparando com resultados obtidos por outras técnicas de

otimização competitivas da literatura. Observa-se que a técnica de SRA baseada

em DOE proposta no Capítulo 4 não é analisada neste Capítulo de experimentos,

devido aos resultados superiores obtidos com a técnica SS que possui a mesma �-

nalidade. A metaheurística escolhida para ser utilizada em conjunto com o SS foi

a DE. Essa metaheurística apresentou o melhor desempenho dentre as metaheurís-

ticas populacionais testadas nos estudos apresentados nas Seções 4.5 e 4.6. Além

disso, a DE não possui nenhum mecanismo para usar informação global diretamente

sobre o espaço de busca de modo a guiar a população para áreas promissoras (ver

Seção 2.3.3). Por esse motivo, o estudo de algoritmos capazes de encontrar regiões

promissoras pode melhorar o desempenho da DE em diversos problemas. Desse

modo, o desempenho do SSDE é avaliado da seguinte maneira:

(a) Comparação com os resultados apresentados para os algoritmos ODE e QODE

(ver Seção 8.1.2) em (Rahnamayan et al., 2007), escolhido por se tratarem de

novas estratégias que melhoraram signi�cativamente o desempenho da DE;

(b) Comparação com os resultados apresentados para o algoritmo CGRASP (ver

Seção 8.1.3) em (Hirsch et al., 2007), escolhido por ser uma metaheurística
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que tem apresentado resultados relevantes, com vários trabalhos publicados

recentemente para a resolução de diversos tipos de problemas;

(c) Comparação com os resultados apresentados para os algoritmos ECS e o CHA

(ver Seção 8.1.4) em (Oliveira, 2004), escolhidos por serem algoritmos de otimiza-

ção com detecção de regiões promissoras utilizando clustering como algoritmo

de aprendizagem de máquina, sendo para essa classe de algoritmos os que têm

apresentado os melhores resultados;

2. Discretos Binários (Seção 8.2), utilizando o ECGA com duas EETs propostas: 1)

Gerenciamento de Tamanho da População (PSM, ver Seção 7.3) e Tendência na

População Inicial (BIP, ver Seção 7.4).

(a) Comparação dos resultados do ECGA+PSM em relação a ECGA em problemas

deceptivos;

(b) Análise da in�uência de tendência na população inicial (BIP) do ECGA;

Os resultados são avaliados como de�nidos e justi�cados na Seção 3.4. O desempenho

do SSDE foi avaliado com as métricas AvalO∗, TS e DS, além do teste estatístico não-

paramétrico para comparação das médias. Por outro lado, os resultados do ECGA com

EETs foram avaliados por meio da AvalO∗, TS e GerO∗.

8.1 Resultados com o SSDE

Esta Seção está organizada como segue. Na Seção 8.1.1 são apresentadas as con�gurações

do SS e da DE usadas para todos os experimentos. São comparados o DE com o SSDE, e o

SSDE com os seguintes algoritmos: 1) ODE e QODE (ver Seção 8.1.2), 2) CGRASP (ver

Seção 8.1.3) e 3) ECS e CHA (ver Seção 8.1.4). Para cada conjunto de comparações são

apresentadas as funções de benchmark utilizadas, os resultados e as conclusões parciais.

8.1.1 Con�guração dos Algoritmos

Nesta Seção são apresentadas as con�gurações do SS e da DE que combinados formam

o SSDE. Os parâmetros foram determinados de modo que apresentassem resultados de

qualidade aceitável para o maior número de funções de benchmark. Contudo, como todo al-

goritmo de otimização, o ajuste dos parâmetros especi�camente para determinada função

de benchmark pode aumentar consideravelmente o desempenho do algoritmo. Esse tipo

de veri�cação também foi realizada quando necessário, de modo a mostrar que se o SSDE

obtiver resultados ruins, um ajuste manual nos parâmetros pode resultar em uma mel-

hora no desempenho. O ideal é que o algoritmo de otimização adapte seus parâmetros
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Tabela 8.1: Conjunto de parâmetros do SS.
Parâmetro Valor

Tamanho da amostra inicial A melhor metade de D ∗ 100 soluções, resultando

em D ∗ 50 soluções promissoras, D é a quantidade

de dimensões do problema

Quantidade de soluções promissoras A melhor metade da população

Quantidade de novas soluções

promissoras geradas a cada iteração

D * 10

Máximo de iterações 100

Máximo de iterações sem melhoria 10

Tamanho mínimo da janela 10% para cada D

Tabela 8.2: Conjunto de parâmetros da DE.
Parâmetro Valor

Tamanho da população N = 100

Divisão da população 25% dentro da região promissora e 75% fora

Fator de ampli�cação diferencial F = 0,5

Constante da probabilidade de crossover C = 0,9

Quantidade máxima de avaliações,

incluindo as do SS

MAXaval = 106

Máximo de iterações sem melhoria

(estagnação)

300

automaticamente de acordo com o seu comportamento no processo de otimização. Tornar

o SS auto-adaptável é uma tarefa a ser investigada futuramente.

O conjunto de parâmetros do SS é sintetizado na Tabela 8.1. O código foi desen-

volvido na linguagem R1. O conjunto de parâmetros da DE é apresentado na Tabela 8.2,

como de�nido em (Rahnamayan et al., 2008). Foi utilizado o código de DE do pacote

DEoptim(Ardia, 2008) disponível no R.

Para os classi�cadores foi utilizado o Weka2. O método KNN empregado foi o Ibk,

com modi�cação do valor do parâmetro K para 1. O método RBL utilizado foi o JRip,

com alteração no parâmetro (P) para TRUE, que evita a poda nas regras.

8.1.2 Comparação de SSDE com DE, ODE e QODE

Nesse primeiro experimento, comparam-se os resultados do SSDE em relação a DE original

e as variantes de maior desempenho da DE encontradas na literatura, utilizando como

base o trabalho de Rahnamayan et al. (Rahnamayan et al., 2007).

Em um recente estudo, Rahnamayan et al. (Rahnamayan et al., 2007) propuseram

1www.r-project.org
2www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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a Oppositional Di�erential Evolution (ODE) e a Quasi-Oppositional Di�erential Evolu-

tion (QODE), baseados no conceito de Aprendizagem Baseada na Oposição (do inglês,

Opposition-Based Learning, OBL) introduzida por Tizhoosh (Tizhoosh, 2005). Nesse

trabalho, os pesquisadores usam pontos quase-opostos na inicialização da população e

também na geração de populações novas durante o processo evolutivo. Os pesquisadores

concluíram que a QODE supera a DE e a ODE em valor de DS (ver Seção 3.1), mostrando

ser uma melhoria importante sobre a DE original.

Funções de Benchmark

O conjunto de 15 funções de benchmark complexas comumente utilizadas na literatura

(ver Tabela 8.3), sendo 7 unimodais e 8 multimodais, é usado na análise experimental

do desempenho do SSDE. Na coluna I.D. é apresentado o Intervalo Deslocado da função.

Na coluna O∗ o valor do ótimo global, que pode variar de acordo com a dimensão do

problema (Função Michalewicz).

Tabela 8.3: De�nição das funções de benchmark utilizadas em (Rahnamayan et al., 2007).
Nome De�nição I.D. O*

First De Jong f1(X) =
∑D
i=1 x

2
i [−2, 56; 7, 68]D 0

Axis parallel hyper-ellipsoid f2(X) =
∑D
i=1 ix

2
i [−2, 56; 7, 68]D 0

Schwefel's Problem 1.2 f3(X) =
∑D
i=1(

∑i
j=1 xj)

2 [−32, 5; 97, 5]D 0

Rastrigin's function f4(X) = 10D +
∑D
i=1(x

2
i − 10 cos(2�xi)) [−2, 56; 7, 68]D 0

Griewangk's function f5(X) = 1 +
∑D
i=1

x2
i

4000 −
∏D
i=1 cos(

xi√
i
) [−300; 900]D 0

Sum of di�erent power f6(X) =
∑D
i=1 ∣xi∣(i+1) [−0, 5; 1, 5]D 0

Ackley's problem f7(X) =

−20 exp

(
−0.2

√∑D
i=1

x2
i

D

)
− exp(

∑D
i=1

cos(2�xi)
D ) + 20 + e

[−16; 48]D 0

Levy function 13 f8(X) = sen2(3�x1) +
∑D−1
i=1 (xi − 1)2(1 + sen2(3�xi+1) +

(xD − 1)(1 + sen2(2�xD))

[−10; 10]D 0

Michalewicz function f9(X) = −
∑D
i=1 sen(xi)(sen(ix

2
i /�))

2m, sendo que m = 10 [0; �]D -9,66015;

-20,1233

Zakharov function f10(X) =
∑D
i=1 x

2
i + (

∑D
i=1 0, 5ixi)

2 + (
∑D
i=1 0, 5ixi)

4 [−5; 10]D 0

Schwefel's Problem 2.22 f11(X) =
∑D
i=1 ∣xi∣+

∏D
i=1 ∣xi∣ [−5; 15]D 0

Step function f12(X) =
∑D
i=1(└xi + 0, 5┘)2 [−50; 150]D 0

Alpine function f13(X) =
∑D
i=1 ∣xisin(xi) + 0, 1xi∣ [−5; 15]D 0

Exponential problem f14(X) = exp(0, 5
∑D
i=1 x

2
i ) [−0, 5; 1, 5]D 1

Salomon problem f15(X) = 1− cos(2� ∥ x ∥) + 0, 1 ∥ x ∥ , sendo que ∥ x ∥=√∑D
i=1 x

2
i )

[−50; 150]D 0

Essas 15 funções são testadas com dois tamanhos diferentes (D e D*2), com D variando

de 10 a 60, dependendo da função de teste. Com isso, tem-se 30 casos de teste. A variação

de D para D*2 é importante para avaliar o desempenho do algoritmo com o aumento

da di�culdade do problema. Para cada caso, foram realizadas 100 repetições de cada

algoritmo.

Como 13 das 15 funções de benchmark possuem o ótimo global no centro do espaço

de busca, uma série sucessiva de reduções sem perder o centro do espaço de busca nunca
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perderia o ótimo global. Com isso, esses problemas poderia ser resolvidos pelo SS sem

muita di�culdade. Por esse motivo, o intervalo do problema é deslocado de modo a torná-lo

assimétrico e mais difícil para o SS. O ótimo global é deslocado do centro conforme descrito

a seguir. Se os intervalos originais da função forem −� ≤ xi ≤ � e O∗ = f(0, ..., 0) = 0,

então os I.D. tornam-se −� + �
2
≤ xi ≤ � + �

2
. É importante observar que a posição e o

valor do ótimo global permanecem os mesmos.

Resultados de SSDE x DE

Foi realizada uma comparação entre SSDE e DE com o objetivo de veri�car se o algo-

ritmo SS para encontrar regiões promissoras é capaz de melhorar signi�cativamente o

desempenho da DE para o conjunto de funções de benchmark da Tabela 8.3.

Na Tabela 8.4 são apresentados os resultados da otimização dos 30 casos de teste. A

coluna AvalO∗ corresponde à quantidade média de execuções necessárias para se encontrar

o ótimo global. Logo, esse índice ignora as execuções que falham, que não encontram o

ótimo global. Esse procedimento é adotado para ser usado no cálculo do DS. Aval também

é usada no cálculo do p-valor. Um resultado de p-valor < 0, 05 no teste de Wilcoxon

representa que existe uma diferença signi�cativa entre as médias das duas amostras. As

medidas TS e DS, mostradas nas últimas duas linhas da tabela, são as respectivas médias

da TS e do DS.

É possível veri�car que o SSDE alcançou os melhores valores de DS em 27 das 30

funções. Por um lado, os valores de AvalSSDE são substancialmente menores para as

funções f3, f4, f6, f10, f12, f13, e f14 apresentando uma redução de 65% em média para es-

sas funções. Esses resultados indicam que a DE realiza muitas avaliações em regiões

não-promissoras, ou �ca preso em ótimos locais por muitas gerações. Com o SS, esse

comportamento tende a ser evitado, visto que o SS foca em regiões promissoras do es-

paço de busca, reduzindo a exploração excessiva do espaço de busca e a competição entre

soluções de alta qualidade distantes umas das outras, ou em ótimos locais. Dadas duas

soluções de alta qualidade distantes entre si, o cruzamento delas tende a gerar indiví-

duos intermediários, que pertençam a nenhuma das regiões promissoras, resultando em

consumo de recursos com avaliações desnecessárias.

Por outro lado, o AvalSSDE é consideravelmente mais alto para funções f8 e f9. Nesses

casos, as regiões promissoras determinadas pelo SS não continham o ótimo global. Por esse

motivo, o SSDE teve que buscar fora das regiões para alcançar o ótimo global, exigindo

um montante consideravelmente maior de avaliações.

Com o SSDE foi possível aumentar a TS em cerca de 9% e reduzir o DS em aproxi-

madamente 63%, o que corresponde a um melhoramento na e�cácia e uma redução sig-

ni�cativa no custo computacional para resolver as funções de benchmark testadas. Como
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Tabela 8.4: Comparação entre DE e SSDE. AvalO∗: quantidade média de avaliações
da função objetivo até encontrar O∗, TS: taxa de sucesso, DS: desempenho de sucesso
(conforme de�nido na Seção 3.1). TS eDS na última linha da tabela são, respectivamente,
as médias de TS e DS. O melhor DS para cada caso está em negrito. Células com conteúdo
igual a �-� correspondem a 0% de TS. Wilcoxon é o teste para comparação das médias de
Aval. Um p-valor> 0, 05 indica que as médias são iguais.

DE SSDE Wilcoxon

f D AvalO∗ TS DS AvalO∗ TS DS P-Valor

f1 30 78210 1 78210 41180 1 41180 < 0,05

60 140070 1 140070 83740 1 83740 < 0,05

f2 30 86730 1 86730 51980 1 51980 < 0,05

60 159300 1 159300 100760 1 100760 < 0,05

f3 20 161660 1 161660 86680 1 86680 < 0,05

40 746430 1 746430 363080 1 363080 < 0,05

f4 10 275430 1 275430 16020 1 16020 < 0,05

20 642800 0,1 6428000 37940 1 37940 < 0,05

f5 30 103280 1 103280 66080 1 66080 < 0,05

60 177250 1 177250 119980 1 119980 < 0,05

f6 30 17160 1 17160 7900 1 7900 < 0,05

60 28980 1 28980 18020 1 18020 < 0,05

f7 30 150670 1 150670 114360 1 114360 < 0,05

60 268800 0,7 384000 201000 1 201000 < 0,05

f8 30 87160 1 87160 94460 1 94460 < 0,05

60 155844,4 0,9 173160,4 614500 1 614500 < 0,05

f9 10 183775 0,4 459437,5 240400 0,4 601000 < 0,05

20 - 0 - - 0 - > 0,05

f10 30 359640 1 359640 135190 1 135190 < 0,05

60 - 0 - 542070 1 542070 < 0,05

f11 30 164890 1 164890 115700 1 115700 < 0,05

60 287910 1 287910 204900 1 204900 < 0,05

f12 30 39760 1 39760 10000 1 10000 < 0,05

60 75070 1 75070 23740 1 23740 < 0,05

f13 30 383070 1 383070 100800 1 100800 < 0,05

60 403610 1 403610 185420 1 185420 < 0,05

f14 10 16820 1 16820 5560 1 5560 < 0,05

20 39940 1 39940 14580 1 14580 < 0,05

f15 10 - 0 - 22500 0,2 112500 < 0,05

20 - 0 - 52800 0,2 264000 < 0,05

TS 0,803 0,893

DS 380921,27 144438,0
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as regiões promissoras encontradas pelo SS contém, em geral, soluções consideravelmente

perto do ótimo global, a DE necessita de poucas gerações para alcançá-lo. Esses resul-

tados evidenciam que a técnica de SS proposta para localizar regiões promissoras pode

melhorar o desempenho da DE clássica e, possivelmente, outros algoritmos de otimização

populacionais.

Para facilitar a comparação dos resultados com outros trabalhos, é apresentada a

Tabela 8.5 com mais informações estatísticas.

Tabela 8.5: Estatísticas da Aval do SSDE para as funções da Tabela 8.3.
f D Mín. 1o Quartil Mediana Média 3o Quartil Máx. Desv.Pad.

f1 30 38500 39500 41200 41180 41800 44900 2461,1

60 77300 81800 82100 83740 84000 93500 5984,4

f2 30 46500 47600 52100 51980 56200 57500 4937,31

60 90600 100700 103100 100760 103200 106200 6005,25

f3 20 78200 85400 85700 86680 91900 92200 5749,52

40 303400 344600 345200 363080 408800 413400 47024,8

f4 10 14300 15700 15700 16020 16200 18200 1409,61

20 36400 37300 37700 37940 38400 39900 1312,63

f5 30 58100 61100 65500 66080 66900 78800 7926,03

60 112500 117900 118800 119980 125100 125600 5465,07

f6 30 7300 7900 7900 7900 8200 8200 367,42

60 15100 16900 17500 18020 19100 21500 2414,95

f7 30 107200 110100 115000 114360 119200 120300 5668,6

60 192300 196000 201600 201000 207000 208100 6845,8

f8 30 91300 93000 93400 94460 94900 99700 3197,34

60 253600 512700 771800 614500 794950 818100 313404,74

f9 10 160200 200300 240400 240400 280500 320600 113419,93

20 0 0 0 0 0 0 0

f10 30 103400 119550 131550 135190 153775 165100 21888,88

60 350100 418400 515400 542070 680750 797700 157870,43

f11 30 111900 114300 114400 115700 115400 122500 4013,1

60 177100 207600 213100 204900 213300 213400 15733,56

f12 30 9700 9700 10000 10000 10000 10600 367,42

60 22300 22900 23500 23740 24700 25300 1244,19

f13 30 93800 94100 99000 100800 106300 110800 7539,56

60 171500 171900 175200 185420 203700 204800 17253,61

f14 10 2900 3700 6400 5560 7400 7400 2122,03

20 12300 12400 13400 14580 16800 18000 2644,24

f15 10 12830 19800 21610 22500 24960 30780 3402,78

20 34290 44830 52220 52800 58530 68800 8301,23
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Resultados com SSDE x ODE e QODE

Os resultados do SSDE são comparados aos obtidos em (Rahnamayan et al., 2007). As

conclusões são similares às do item anterior. Algumas notas importantes:

1. Os pesquisadores informam TS = 1 para f15, até mesmo para a DE original. Em

nossos experimentos, o resultado foi TS = 0, sendo que o melhor valor obtido foi de

9, 99e − 2, mesmo com a DE original. Outros pesquisadores não puderam achar o

ótimo global, alcançando resultados com a DE semelhantes aos apresentados neste

texto(Noman & Iba, 2008).

2. Como os autores do QODE não apresentaram informações su�cientes, não foi pos-

sível realizar testes estatísticos para comparar os resultados das médias. Nesse caso,

foi realizada apenas uma comparação direta entre os valores de DS.

Como pode ser visto nos resultados apresentados em Tabela 8.6, SSDE alcançou os

melhores resultados em 20 das 30 funções, mas obteve desempenho semelhante em termos

de TS (0,88 para o ODE, 0,86 para o QODE e 0,89 para o SSDE). Os valores de DS

para o SSDE são substancialmente melhores nas funções f4, f10, f12, f13 e f14, signi�cando

que, mesmo com o conceito de Opposition-Based a DE ainda pode desperdiçar muitas

avaliações em regiões não-promissoras, em ótimos locais ou na competição entre soluções

em ótimos locais distintos, que podem gerar soluções intermediárias de baixa qualidade.

Nos casos em que o AvalSSDE foi consideravelmente maior, foi identi�cado que o ótimo

global não estava contido nas regiões encontradas. É importante observar que na função

f10, o SSDE foi o único algoritmo capaz de encontrar o ótimo global. Apesar de uma

maior TS em f8 com D=60, o valor de DS é inferior. Isso signi�ca que a TS maior é

atingida com o custo de investigar mais o espaço de busca.

O algoritmo SSDE obteve melhor DS em 2
3
dos testes. Apesar do SSDE ter obtido um

valor de TS similar aos dos outros dois algoritmos, o DS do SSDE foi consideravelmente

melhor, com uma redução média de 47% na quantidade de avaliações necessárias para

encontrar o ótimo global em relação ao ODE e ao QODE.

Como a arquitetura SS é independente da metaheurística ela pode ser aplicada ao ODE

e ao QODE. Essas combinações, SSODE e SSQODE podem ser exploradas em trabalhos

futuros.
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Tabela 8.6: Comparação entre ODE, QODE e SSDE.
ODE QDE SSDE

f D AvalO∗ TS DS AvalO∗ TS DS AvalO∗ TS DS

f1 30 50844 1 50844 42896 1 42896 41180 1 41180

60 101832 1 101832 94016 1 94016 83740 1 83740

f2 30 56944 1 56944 47072 1 47072 51980 1 51980

60 117756 1 117756 105992 1 105992 100760 1 100760

f3 20 177300 1 177300 116192 1 116192 86680 1 86680

40 834668 1 834668 539608 1 539608 363080 1 363080

f4 10 75278 0,92 81823 181100 1 181100 16020 1 16020

20 421300 0,16 2633125 615280 0,16 3845500 37940 1 37940

f5 30 74717 0,92 81214 100540 0,80 125675 66080 1 66080

60 128340 0,68 188735 115280 0,68 169529 119980 1 119980

f6 30 10152 1 10152 9452 1 9452 7900 1 7900

60 11452 1 11452 14667 0,84 17461 18020 1 18020

f7 30 100280 1 100280 82448 1 82448 114360 1 114360

60 202010 0,96 210427 221850 0,72 308125 201000 1 201000

f8 30 70408 1 70408 50576 1 50576 94460 1 94460

60 121750 0,60 202900 98300 0,40 245800 614500 1 614500

f9 10 213330 0,56 380900 247640 0,48 515900 240400 0,4 601000

20 253910 0,55 461700 193330 0,68 284300 - 0 -

f10 30 369104 1 369104 239832 1 239832 135190 1 135190

60 - 0 - - 0 - 542070 1 542070

f11 30 167580 1 167580 108852 1 108852 115700 1 115700

60 274716 1 274716 183132 1 183132 204900 1 204900

f12 30 26400 1 26400 21076 1 21076 10000 1 10000

60 64780 1 64780 64205 1 64205 23740 1 23740

f13 30 361884 1 361884 291448 1 291448 100800 1 100800

60 425700 0,96 443438 295084 1 295084 185420 1 185420

f14 10 16112 1 16112 13972 1 13972 5560 1 5560

20 31720 1 31720 23776 1 23776 14580 1 14580

f15 10 26108 1 26108 18944 1 18944 22500 0,2 112500

20 57888 1 57888 40312 1 40312 52800 0,2 264000

TS 0,88 0,86 0,89

DS 262489,31 269409,17 144438,0

8.1.3 Comparação de SSDE com CGRASP

Nesse segundo experimento, compara-se os resultados do SSDE contra os da DE utilizando

como base o trabalho de CGRASP et al. (Hirsch et al., 2007). O CGRASP é uma

metaheurística de busca estocástica com vários reinícios, quando necessário, que utiliza um

procedimento guloso para gerar soluções que são repassadas a um algoritmo de melhoria

local. O CGRASP consiste de uma série de ciclos do tipo construção-melhoria local, sendo

que a saída da construção é usada como entrada do procedimento de melhoria local e a
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saída da melhoria local serve como entrada no procedimento de construção.

Funções de Benchmark

O conjunto de funções referentes ao artigo (Hirsch et al., 2007), que pode ser visto na

Tabela 8.7, corresponde a 8 problemas de teste de otimização globais contínuos encontra-

dos na literatura, sendo que alguns são executados com mais de um valor para D. Como

o mínimo global é conhecido para cada uma dessas funções, o erro máximo permitido

utilizado em (Hirsch et al., 2007) foi de�nido como

∣O ∗ −O∣ ≤ "1∣O ∗ ∣+ "2, sendo que "1 = 10−4 e "2 = 10−6.

Para cada problema, foram realizadas 100 repetições dos algoritmos. Não foram uti-

lizados intervalos deslocados (I.D.), mas intervalos originais (I.O.). Além disso, não foi

de�nido um limite de avaliações em (Hirsch et al., 2007) como critério de parada. Desse

modo, foram adotados os critérios de parada apresentados na Seção 8.1.1: 1) o limite de

avaliações ou 2) caso o algoritmo encontre o ótimo global.

Tabela 8.7: De�nição das funções de benchmark em (Hirsch et al., 2007).
Nome De�nição I.O. O*

Branin f16(X) = (x2 − 5,1

4�2 x
2
1 + 5

�
x1 − 6)2 + 10(1 − 1

8�
)cos(x1) + 10

[−5 ≤ x1 ≤ 10]
[0 ≤ x2 ≤ 15]

0,397887

Easom f17(X) = −cos(x1)cos(x2)exp(−(x1 − �)2 − (x2 − �)2) [−100; 100]D -1

Goldstein-Price f18(X) = (1 + (x1 + x2 + 1)2(19 − 14x1 + 3x21 − 14x2 + 6x1x2 + 3x22)) ∗

(30 + (2x1 − 3x2)
2(18 − 32x1 + 12x21 + 48x2 − 36x1x2 + 27x22))

[−2; 2]D 3

Shubert f19(X) = (
∑D
i=1(i cos((i + 1)x1 + i)))(

∑D
i=1(i cos((i + 1)x2 + i))) [−10; 10]D -186,7309

Hartmann-3 f20(X) = −
∑4
i=1 �iexp

[
−

∑3
i=1 Ai,j(xj − Pi,j)

2
]

� = [1, 0; 1, 2; 3, 0; 3, 2]

A =

⎡⎢⎢⎣
3, 0 10 30
0, 1 10 35
3, 0 10 30
0, 1 10 35

⎤⎥⎥⎦
P =

⎡⎢⎢⎣
0, 36890 0, 11700 0, 26730
0, 46990 0, 43870 0, 74700
0, 10910 0, 87320 0, 55470
0, 03815 0, 57430 0, 88280

⎤⎥⎥⎦

[0; 1]3 - 3,86278

Hartmann-6 f20(X) = −
∑4
i=1 �iexp

[
−

∑6
i=1 Bi,j(xj −Qi,j)

2
]

� = [1, 0; 1, 2; 3, 0; 3, 2]

B =

⎡⎢⎢⎣
10, 00 3, 00 17, 00 3, 50 1, 70 8, 00
0, 05 10, 00 17, 00 0, 10 8, 00 14, 00
3, 00 3, 50 1, 70 10, 00 17, 00 8, 00
17, 00 8, 00 0, 05 10, 00 0, 10 14, 00

⎤⎥⎥⎦
Q =

⎡⎢⎢⎣
0, 1312 0, 1696 0, 5569 0, 0124 0, 8283 0, 5886
0, 2329 0, 4135 0, 8307 0, 3736 0, 1004 0, 9991
0, 2348 0, 1451 0, 3522 0, 2883 0, 3047 0, 6650
0, 4047 0, 8828 0, 8732 0, 5743 0, 1091 0, 0381

⎤⎥⎥⎦

[0; 1]6 - 3,32237

Rosenbrock f21(X) =
∑D
i=1(100(xi+1 − x2i )

2 + (1 − xi)
2) [−5, 12; 5, 12]D 0

Shekel f22(X) = −
∑m
j=1

[∑4
i=1(xi − Ci,j)

2 + �j

]−1

� = [0, 1; 0, 2; 0, 2; 0, 4; 0, 4; 0, 6; 0, 3; 0, 7; 0, 5; 0, 5]

C =

⎡⎢⎢⎣
4 1 8 6 3 2 5 8 6 7, 0
4 1 8 6 7 9 5 1 2 3, 6
4 1 8 6 3 2 3 8 6 7, 0
4 1 8 6 7 9 3 1 2 3, 6

⎤⎥⎥⎦

[0; 10]D m5: -10,1532

m7: -10,4029

m10: -10,5364
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Tabela 8.8: Comparação entre DE e SSDE para as funções de benchmark da Tabela 8.7.

DE SSDE SSDE75

Wilcoxon

DE x SSDE75

f D AvalO∗ TS DS AvalO∗ TS DS AvalO∗ TS DS P-Valor

f16 2 3540 1 3540 3428 1 3428 2448 1 2448 < 0,05

f17 2 4950 1 4950 5920 1 5920 2974 1 2974 < 0,05

f18 2 2520 1 2520 2632 1 2632 1826 1 1826 < 0,05

f19 2 10890 1 10890 10314 1 10314 6704 1 6704 < 0,05

f20 3 1860 1 1860 2632 1 2632 2398 1 2398 < 0,05

6 - 0 - 55380 0,2 276900 22326,67 0,6 37211,12 < 0,05

f21 2 4730 1 4730 6114 1 6114 4532 1 4532 < 0,05

5 22560 1 22560 36075 1 36075 70190 1 70190 < 0,05

10 68440 1 68440 82200 1 82200 73690 1 73690 < 0,05

f22,m = 5 4 7210 1 7210 11348 1 11348 28808 0,5 57616 < 0,05

m = 7 4 6560 1 6560 16088 1 16088 20882,5 0,8 26103,12 < 0,05

m = 10 4 6650 1 6650 12176 1 12176 20988 0,5 41976 < 0,05

f10 5 10260 1 10260 10745 1 10745 5520 1 5520 < 0,05

10 33250 1 33250 29250 1 29250 16480 1 16480 < 0,05

TS 0,93 0,94 0,88

DS 14109,23 36130,14 24976,3

Resultados de SSDE x DE

Foi realizada uma comparação entre SSDE e DE com o objetivo é veri�car se o algoritmo

SS para encontrar regiões promissoras é capaz de melhorar o desempenho da DE no

conjunto de funções de benchmark da Tabela 8.7. Os resultados são apresentados na

Tabela 8.8. A Tabela 8.9 contém mais informações estatísticas para facilitar a comparação

dos resultados com outros trabalhos.

Nesse experimento, o SSDE teve melhor valor de DS do que a DE apenas nas funções

f19, f20 com D=6 e f10 com D=10, valores similares nas funções f16, f18 e f10 (D = 5).

Nas demais, a DE mostrou-se consideravelmente superior. A vantagem do SSDE aparece

na função f20 com D=6, que teve TS > 0, enquanto a DE não conseguiu resolver esse

problema.

Uma explicação para a superioridade da DE é o fato de os problemas nesse experi-

mento serem de baixa dimensão, enquanto no experimento anterior (ver Seção 8.1.2) eram

consideravelmente maiores. Portanto, pode-se supor que o SSDE tem uma degradação

mais suave à medida que a dimensão do problema aumenta e que a DE é e�ciente em

problemas com poucas variáveis.

Em outras palavras, para poucas dimensões o espaço de busca é pequeno de modo

que o SS reduz pouco o domínio para a DE. Isso pode ser constatado pelos valores de

TS, que também foram similares. Além disso, a análise das regiões encontradas pelo SS

mostrou que essas eram de alta qualidade, próximas ao ótimo global e que esse estava

contido nelas, não necessitando exploração externa pela DE.
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Tabela 8.9: Estatísticas da Aval do SSDE para as funções da Tabela 8.7.
f D Mín. 1o Quartil Mediana Média 3o Quartil Máx. Desv.Pad.

f16 2 1500 3225 3690 3428 4050 4260 867,29

f17 2 5660 5725 5910 5920 6065 6240 214,17

f18 2 1800 2480 2660 2632 2925 3040 379,03

f19 2 7020 10275 10900 10314 11290 11620 1589,58

f20 3 2090 2500 2650 2632 2877,5 2990 304,22

6 54760 55070 55380 55380 55690 56000 876,81

f21 2 5320 5890 6100 6114 6400 6600 411,61

5 29050 31712,5 35175 36075 39125 45250 5557,04

10 68200 80175 82800 82200 86325 96900 8010,13

f22,m = 5 4 9820 11345 11480 11348 11675 12160 727,44

f22,m = 7 4 10500 11650 12370 16088 12780 52720 12893,74

f22,m = 10 4 11700 11780 11930 12176 12615 12960 490,06

f10 5 9500 10225 10750 10745 11250 11850 731,23

10 23800 28250 29450 29250 31275 32500 2837,94

Buscando tornar o SSDE mais agressivo, a população inicial utilizada na DE (após o

uso do SS) foi reorganizada de forma a gerar 75% das soluções dentro da região promissora

e 25% fora, ao invés da divisão inversa (25% - 75%) apresentada na Tabela 8.2. Os

resultados dessa nova con�guração são apresentados na coluna SSDE75.

A melhora considerável atingida pela mudança na divisão da população da DE pode ser

explicada pelo fato de que a recombinação de soluções próximas ao ótimo global (dentro

da região promissora) com soluções externas distantes do ótimo global tendem a gerar

soluções intermediárias. Do mesmo modo, a recombinação de soluções distantes tende a

gerar soluções distantes. O fato do SS ter sido e�caz em encontrar uma região reduzida

que contém o ótimo global, em 8 das 14 funções de benchmark desse experimento, reforça

a suposição de que para problemas de baixa dimensão a região promissora obtida pela SS

pode não ser uma contribuição su�ciente para aumentar o desempenho da DE. Para esses

casos, o SSDE deve ser reajustado. Por exemplo, com a função f22, o ótimo global localiza-

se em x∗ = (4, ..., 4), mas o SS encontra um ótimo local próximo a x = (1, ..., 1). Nesse

caso, foi veri�cado experimentalmente que se o grau de exploração do SS for reduzido na

função de reamostragem (ver Algoritmo 5.1), a região do ótimo global é encontrada em

100% dos casos. Portanto, uma modi�cação no operador de reamostragem é capaz de

melhorar o desempenho do SS.

Em resumo, usar uma amostra maior dentro da região promissora pode melhorar o

desempenho do SSDE para problemas de menor dimensão. Apesar de o valor do DS

do SSDE75 ter sido superior em 8 das 14 funções testadas, TS e DS foram inferiores

devido ao desempenho na função f22, na qual o SS �cou preso em um ótimo local. Assim

como ocorre em qualquer metaheurística, a qualidade do desempenho depende dos valores
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escolhidos para os parâmetros. Isso signi�ca que é possível encontrar uma con�guração

que possibilite ao SS ter um melhor desempenho nessa função. Contudo, encontrar essa

con�guração não foi o foco deste trabalho.

Resultados com SSDE x CGRASP

Os resultados do SSDE (com a con�guração padrão, ver Seção 8.1.1) são agora com-

parados aos obtidos pelo CGRASP (ver Tabela 8.10). Como o CGRASP possui um

procedimento de melhoria local, foi adicionado um algoritmo de busca local ao SSDE

para que a comparação seja mais adequada. Assim, logo após a execução do SS, ao invés

de iniciar a DE dentro da região promissora, é iniciada uma busca local no melhor indi-

víduo de cada região encontrada. Se o ótimo global não for encontrado, inicia-se o DE.

O valor de AvalO∗ contabiliza todas essas avalições. O algoritmo de busca utilizado é o

L-BFGS-B (Zhu et al., 1997). Esse algoritmo é um método de otimização quasi -Newton

que usa valores da função objetivo e gradientes para construir uma imagem da superfície

a ser otimizada, utilizando alguma tendência para seguir em direção ao ótimo local. O

L-BFGS-B foi limitado em 50 iterações.

Tabela 8.10: Comparação entre SSDE e CGRASP.
CGRASP SSDE

f D AvalO∗ TS DS AvalO∗ TS DS

f16 2 59857 1 59857 540,75 1 540,75

f17 2 89630 1 89630 753,33 1 753,33

f18 2 29 1 29 444,24 1 444,24

f19 2 82363 1 82363 543,03 1 543,03

f20 3 20743 1 20743 943,42 1 943,42

6 79685 1 79685 5107,12 1 5107,12

f21 2 1158350 1 1158350 566,97 1 566,97

5 6205503 1 6205503 1568,94 1 1568,94

10 20282529 0,99 20487403,03 4256,15 1 4256,15

f22,m = 5 4 5545982 1 5545982 7598,11 0,79 9617,86

m = 7 4 4052800 1 4052800 3791,65 0,7 5416,64

m = 10 4 4701358 1 4701358 4936 0,76 6494,74

f10 5 959 1 959 1109,27 1 1109,27

10 3607653 1 3607653 2952,18 1 2952,18

TS 0,99 0,95

DS 3292308,22 2879,62

Na comparação direta entre SSDE e CGRASP existe uma larga vantagem em favor

do SSDE, com relação ao DS, em 12 das 14 funções testadas. Tal vantagem está presente

mesmo nos testes com a função f22, apesar de a TS do SSDE ter sido menor do que 0,8.

Nessa função, o CGRASP consegue 100% de sucesso, mas ao custo de mais de 4.000.000
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de avaliações. O SSDE, por outro lado, necessita de menos de 10.000. Portanto, se o

SSDE falhar pelo critério de limite de avaliações (106, ver Tabela 8.2), é mais interessante

executá-lo novamente e ter em torno de 1.010.000 avaliações (sendo 106 da execução falha

mais 10.000 da execução seguinte com sucesso) do que executar o CGRASP uma única

vez. Todavia, é importante lembrar que existe o limite de 300 iterações da DE caso não

haja melhoria no valor do melhor ponto já encontrado. Nesse caso, 300 iterações de uma

população de tamanho 100 é igual a 30.000 avaliações. Desse modo, é pouco provável que

o limite de avaliações seja atingido e, de fato, isso não ocorreu nos experimentos.

O CGRASP apresentou melhor valor de DS nas funções f18 e f10, sendo para a primeira

a diferença foi consideravelmente grande. Por outro lado, para a segunda, a diferença foi

menor. Nesse caso, uma redução no tamanho da população do SSDE de 100 para 50

indivíduos reduziu a DS para 780, mantendo TS = 1.

Como o SS é independente da técnica de otimização empregada para otimizar as

regiões promissoras empregadas, o SS poderia ser facilmente aplicado ao CGRASP em

um trabalho futuro.

8.1.4 Comparação de SSDE com ECS e CHA

O ECS (do inglês, Evolutionary Clustering Search) (Oliveira, 2004) procura detectar

regiões promissoras por meio do enquadramento dessas por clusters. É um algoritmo de

otimização global avançado, composto por: 1) um algoritmo evolutivo; 2) um agrupador

iterativo; 3) um analisador de agrupamentos e 4) um algoritmo de otimização local.

No CHA (do inglês, Continuous Hybrid Algorithm) (Chelouah & Siarry, 2003), o

processo evolutivo ocorre normalmente, sem intervenção de otimizadores locais, até ser

detectada uma região promissora. A identi�cação da região promissora é baseada na

perda de diversidade populacional, que é obtida veri�cando se a maior distância entre o

melhor e os demais indivíduos da população é menor que um certo raio. Em seguida, o

domínio de busca é reduzido em torno do melhor indivíduo, e uma busca local é iniciada.

Uma característica importante de ambos algoritmos (ECS e CHA) é o fato de uti-

lizarem algoritmos de busca local (Hooke and Jeeves direct search(Hooke & Jeeves, 1961)

no ECS e Nelder and Mead Simplex(Nelder & Mead, 1965) no CHA) ao encontrarem

regiões promissoras. Com isso, existe uma grande aceleração no processo de descoberta

do ótimo local, que pode ser o global. Por outro lado, o SS é uma técnica para encontrar

regiões promissoras, não um algoritmo de otimização global. Combinado com o DE, o

SSDE torna-se um algoritmo de busca. Porém, a DE não utiliza busca local. Para uma

comparação mais adequada entre SSDE, ECS e CHA, foi utilizado o mesmo procedimento

da comparação com o CGRASP, ou seja, a execução do algoritmo L-BFGS-B no melhor

indivíduo de cada região encontrada pelo SS. Caso o ótimo global não seja encontrado

pelo L-BFGS-B, inicia-se a DE em cada região promissora obtida pelo SS.
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Funções de Benchmark

O conjunto de 11 funções utilizada por Chelouah e Siarry (Chelouah & Siarry, 2003) e

posteriormente por Oliveira (Oliveira, 2004) foi testado também com a DE e o SSDE.

As funções (ver Tabela 8.11) são f17, f18, f20, f21, f22, f10, f5, f9, f4, f11, de�nidas

previamente nas Tabelas 8.3 e 8.7, com D variando de 2 a 100 dependendo da função de

teste.

Tabela 8.11: De�nição das funções de benchmark em (Oliveira, 2004).
Função I.O. O*

f17 [−100; 100]D -1

f18 [−2; 2]D 3

f20 [0; 1]6 -3.,322

f21 [−5, 12; 5, 12]D 0

f22 [−10; 10]4 -10,536

f10 [−5; 10]D 0

f5 [−600; 600]D 0

f9 [0; �]D D=5: -4,687

D=10: -9,660

f4 [−5, 12; 5, 12]D 0

f11 [−500; 500]D 0

Como o mínimo global é conhecido para cada uma dessas funções, o erro máximo

permitido utilizado em (Chelouah & Siarry, 2003) foi:

∣O ∗ −O∣ ≤ "1, tal que "1 = 10−4.

Para cada função de teste, foram executadas 20 repetições dos algoritmos. Em (Oliveira,

2004), foi de�nido um limite de 100.000 avaliações da função objetivo para cada repetição,

independente de D. Portanto, os critérios de parada adotados foram o limite de avaliações

ou caso o algoritmo encontre o ótimo global.

No ECS foram utilizadas populações de tamanho 10, 30 ou 100, dependendo do prob-

lema. Contudo, o tamanho não foi informado para cada problema. Nesse caso, a DE e o

SSDE utilizam população de tamanho determinado por n = min(100, D ∗ 10), de acordo

com o problema.

Resultados com DE x SSDE

Os resultados desse experimento são apresentados na Tabela 8.12. Os resultados detalha-

dos, para comparação com outros trabalhos, são apresentados na Tabela 8.13.

Dos 18 casos de teste (ver Tabela 8.11), a DE foi capaz de encontrar o ótimo global

em 8 e o SSDE em 11. Pode-se veri�car que ambos algoritmos falharam em todos os
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problemas com D > 10. Como esses algoritmos não empregam busca local, o limite de

100.000 avaliações não é su�ciente para que o ótimo global seja encontrado. Suganthan

(Suganthan et al., 2005) sugere um limite de MaxAval = D ∗ 10000 para metaheurísticas

populacionais sem busca local. Nesse sentido, nas funções f4 e f9, o limite de 100.000

deveria ser su�ciente (D ≤ 10), mesmo assim a DE obteve TS = 0. O SSDE, por sua

vez, obteve TS = 1 em f4, indicando que o uso do SS permitiu uma utilização e�ciente

dos recursos computacionais (avaliações da função objetivo) na exploração apenas de

regiões promissoras. Esse mesmo efeito ocorreu também para as funções f10 (D = 50),

f5 (D = 50) e f4 (D = 20).

Tabela 8.12: Comparação entre DE e SSDE para as funções de (Oliveira, 2004).

DE SSDE
Wilcoxon

DE x SSDE

f D AvalO∗ TS DS AvalO∗ TS DS P-Valor

f17 2 1164 1 1164 1176,75 1 1176,75 > 0,05

f18 2 619 1 619 808,35 1 808,35 < 0,05

f20 6 5040 0,1 50400 33818,78 0,9 37576,42 < 0,05

f21 5 10806,25 0,4 27015,62 - - - < 0,05

10 60715 1 60715 59605,7 1 59605,7 > 0,05

50 - - - - - - -

100 - - - - - - -

f22 4 3068 1 3068 11921,10 1 11921,10 < 0,05

f10 10 25320 1 25320 6812,84 1 6812,84 < 0,05

50 - - - 66140,75 0,33 198422,25 < 0,05

f5 50 - - - 51423 0,9 57136,67 < 0,05

100 - - - - - - -

f9 5 6105,89 0,85 7183,39 7292 1 7292 < 0,05

10 - - - - - - -

f4 10 - - - 11739 1 11739 < 0,05

20 - - - 29418,6 1 29418,6 < 0,05

f11 20 - - - - - - -

30 - - - - - - -

TS 0,35 0,56

DS 9749,17 23439,43

Na função f20, apesar de o número de avaliações da DE ser consideravelmente inferior

ao do SSDE, a TS foi, também, inferior. Por esse motivo, seu valor de DS é superior, o

que faz com que o DS do SSDE seja melhor. Nas funções f17 e f21 (D = 10), o teste de

comparação de médias apresentou igualdade entre os resultados da DE e SSDE. A função

f18 possui apenas duas dimensões. Nesse caso, o maior custo em termos de avaliações

da função objetivo foi causado pelo SS, pois apenas na primeira amostragem ele realiza

D ∗ 100 avaliações e, para cada iteração posterior, D ∗ 10. Desse modo, é de se esperar
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Tabela 8.13: Estatísticas da Aval do SSDE para as funções da Tabela 8.11.
f D Mín. 1o Quartil Mediana Média 3o Quartil Máx. Desv.Pad.

f17 2 965 1104,5 1171,5 1176,75 1257,25 1403 119,22

f18 2 651 797 799 808,35 844,75 902 60,65

f20 6 3762 26692,25 27150,5 33818,78 49386,25 96819 24213,49

f21 5 0 0 0 0 0 0 0

10 55312 56577 60010,5 59605,7 62257,75 64200 3285,19

50 0 0 0 0 0 0 0

100 0 0 0 0 0 0 0

f22 4 2932 3824,5 4636 11921,11 19298 33988 9333,32

f10 10 3501 4706,5 6732 6812,84 8091 10465 2148,34

50 42417 52734 66778,5 66140,75 80185,25 88589 20756,58

f5 50 45244 49329,5 51397,5 51423 53999,5 56551 3345,61

100 0 0 0 0 0 0 0

f9 5 6453 6796,75 7247,5 7292 7732 8497 658,83

10 0 0 0 0 0 0 0

f4 10 10369 11048,5 11878 11739 12108,75 13599 994,45

20 24287 25525,75 26104 29418,6 29915,75 45301 6715,16

f11 20 0 0 0 0 0 0 0

30 0 0 0 0 0 0 0

que o SSDE apresente maior número de avaliações em problemas de baixas dimensão e

complexidade.

Em resumo, a DE teve os seguintes valores de média obtidas pela DE foram TS = 0, 35

e DS = 9749, 17; enquanto que o SSDE obteve TS = 0, 56 e DS = 23439, 43. O valor

maior de DS do algoritmo SSDE ocorreu pelo fato de que, em algumas das execuções,

as regiões promissoras determinadas pelo SS não continham o ótimo global, fazendo com

que a DE buscasse fora da região. Por esse motivo, é importante continuar investigando

maneiras de melhorar a determinação de regiões promissoras pelo SS, possivelmente por

meio de um melhor operador de reamostragem.

Resultados com SSDE x ECS e CHA

Na Tabela 8.14 são apresentados os resultados do ECS e do CHA para comparação com

o SSDE, o qual apresenta resultados competitivos com os outros dois algoritmos, obtendo

DS superior em 6 dos 18 casos de teste. É importante lembrar que, para essa comparação,

o SSDE foi dotado de um algoritmo de busca local.

Para ser mais competitivo, foi utilizado no SSDE uma combinação dos operadores

de reamostragem apresentados na Seção 5.3. O operador de ruído (ver Algoritmo 5.1)

possibilita uma maior exploração global, enquanto o de deslocamento (ver Algoritmo 5.2)

efetua uma melhor exploração local. A aplicação desses operadores é alternada a cada
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Tabela 8.14: Comparação entre SSDE, ECS e CHA.
SSDE ECS CHA

f D AvalO∗ TS DS AvalO∗ TS DS AvalO∗ TS DS

f17 2 587,5 1 587,5 593,5 1 593,5 952 1 952

f18 2 407,75 1 407,75 345,4 1 345,4 259 1 259

f20 6 2235,75 1 2235,75 633,9 1 633,9 930 1 930

f21 5 1464,55 1 1464,55 2561,7 1 2561,7 3290 1 3290

10 3808,4 1 3808,4 8979,5 1 8979,5 14563 0,83 17545,78

50 37077,6 1 37077,6 32780,6 1 32780,6 55356 0,79 70070,89

100 - - - 85821 0,8 107276,25 124302 0,72 172641,66

f22 4 1683,579 0,95 1772,188 506,8 0,75 675,73 635 0,85 747,06

f10 10 2801,75 1 2801,75 2328,6 1 2328,6 4291 1 4291

50 19496,6 1 19496,6 - - - 75520 1 75520

f5 50 5205 1 5205 5024,55 1 5024,55 - - -

100 - - - 24344,45 1 24344,45 - - -

f9 5 8855,95 1 8855,95 12869,55 1 12869,55 - - -

10 - - - 37671,923 0,65 57956,80 - - -

f4 10 9211,857 0,35 26319,592 26379,95 1 26379,95 - - -

20 - - - 71952,667 0,9 79947,41 - - -

f11 20 4074,3 1 4074,3 39987,95 1 39987,95 - - -

30 - - - 90853,429 0,7 129790,61 - - -

TS 0,68 0,87 0,51

DS 6339,27 29736,85 19235,97

vez que o operador é chamado.

O custo do SS em termos de quantidade de avaliações da função objetivo é um ele-

mento importante na comparação com algoritmos que não realizam essa etapa inicial de

exploração do espaço de busca para determinação de regiões promissoras, como o ECS

e o CHA. Nas funções de baixa dimensão (f17, f18 e f20, por exemplo), uma parte sig-

ni�cativa das avaliações do SSDE são realizadas pelo SS. Por outro lado, em funções de

alta dimensão, a quantidade de avaliações realizadas pelo SS tende a ser uma pequena

fração do total de avaliações do SSDE. Quando o SS é e�caz em encontrar uma região

promissora próxima ao ótimo global, a quantidade de avaliações requeridas pelo DE é

reduzida consideravelmente, como nas funções f21, f9 e f11 (ver Tabela 8.14). É interes-

sante que o tamanho da amostra seja determinado automaticamente pelo SS por meio de

algum critério, ao invés de ser determinado pelo usuário. Estratégias com esse foco serão

investigadas em estudos futuros.

Pelos resultados apresentados na Tabela 8.14, pode-se veri�car que o processo de

determinação de regiões promissoras, antes do processo de otimização global propriamente

dito, é promissor. O SSDE é uma combinação simples, e o SS não possui procedimentos

modi�cadores complexos nem heurísticos, possibilitando pesquisas futuras no re�namento
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Tabela 8.15: Estatísticas da Aval do SSDE+LS para as funções de (Oliveira, 2004).
F D Mín. 1o Quartil Mediana Média 3o Quartil Máx. Desv.Pad.

f17 2 335 362,5 410 587,5 605 1445 368,73

f18 2 365 388,75 402,5 407,75 422,5 470 27,79

f20 6 1729 2036,25 2142,5 2235,75 2368,75 2976 371,08

f21 5 1242 1360 1436 1464,55 1586 1681 144,06

10 2693 3480 3567 3808,4 3967 7155 865,59

50 35704 36209 36714 37077,6 37825 38936 1302,47

100 0 0 0 0 0 0 0

f22 4 712 747,5 752 1683,58 792 11523 2622,43

f10 10 2510 2748 2810 2801,75 2898 3031 162,72

50 15838 16136 21035 19496,6 21535 22939 3280,66

f5 50 5005 5005 5005 5205 5505 5505 273,86

100 6005 6005 6505 6305 6505 6505 273,86

f9 5 1887 2369,25 5940,5 8855,95 10864,5 35792 9112,79

10 0 0 0 0 0 0 0

f4 10 2247 2297 2347 9211,86 2597 50101 18031,04

20 0 0 0 0 0 0 0

f11 20 3046 3605 3846 4074,3 4443 5543 671,51

30 0 0 0 0 0 0 0

do algoritmo. Apesar dessa simplicidade, os resultados são bastante relevantes, tornando

essa abordagem competitiva com dois algoritmos de alta qualidade.

Com relação aos problemas que o SSDE não foi capaz de resolver, foi detectado que os

parâmetros da DE podiam ser alterados para melhorar seu desempenho nesses problemas,

apenas modi�cando o operador que mantém a diversidade populacional (Constante da

probabilidade de crossover) de C = 0, 9 para C = 0, 3, determinado empiricamente. Os

novos resultados para essas funções são apresentados na Tabela 8.16. Com essa nova

con�guração, o SSDE conseguiu ser superior em todas as funções de teste. Nas funções

f5 e f4, o valor de DS é consideravelmente menor para o SSDE. Além disso, nas funções

f21 e f11 o valor de DS do ECS ultrapassa o limite de 100.000 avaliações. Por outro lado,

o SSDE mantém um DS consideravelmente inferior ao limite. Outro ponto importante é

o valor da TS. O SSDE alcançou uma média de 0,97, enquanto que o ECS obteve 0,81.

Para a função f4, é possível perceber que o SSDE precisou de mais avaliações para

resolver o problema menor, com D=10 (ver Tabela 8.14). Isso ocorreu pelo fato de que,

nesse problema, o SS executou mais iterações e determinou mais e menores regiões promis-

soras. Esse efeito sugere que o critério de parada do SS pode ser melhorado. Como a DE

precisou procurar em mais de uma região, a quantidade de avaliações foi maior.

Do mesmo modo como concluído nos experimentos das Seções anteriores, o SS pode ser

facilmente utilizado em conjunto com o ECS, ou o CHA, para avaliação do desempenho
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em trabalhos futuros.

A partir da próxima Seção, são apresentados resultados referentes ao uso das EETs

propostas neste trabalho para uso com o ECGA em problemas discretos (binários) de

funções deceptivas (ver Seção 6.1).

Tabela 8.16: Comparação entre SSDE+LS (C=0,3), ECS e CHA.
SSDE ECS CHA

F D Aval TS DS Aval TS DS Aval TS DS

f21 100 64820 1 64820 85821 0,8 107276,25 124302 0,72 172641,66

f5 100 6005 1 6005 24344,45 1 24344,45 - - -

f9 10 26209,45 1 26209,45 37671,923 0,65 57956,80 - - -

f4 20 3892,67 1 3892,67 71952,667 0,9 79947,41 - - -

f11 30 43875,71 0,85 51618,48 90853,429 0,7 129790,61 - - -

TS 0,97 0,81 0,72

DS 30429 79863,10 172641,66

Tabela 8.17: Estatísticas da Aval do SSDE+LS com C=0,3 para as funções de (Oliveira,
2004).

f D Mín. 1o Quartil Mediana Média 3o Quartil Máx. Desv.Pad.

f21 100 54647 63488,5 65297,5 64820 67281,75 74742 5929,34

f5 100 5505 6005 6005 6005 6005 6505 353,55

f9 10 20039 22558,75 24078,5 26209,45 27110 58924 8136,26

f4 20 3369 3470,25 3830,5 3829,67 4010 4528 337,79

f11 30 5027 42508 47838 43875,71 53150 97785 25384,75

8.2 Resultados com EETs para o ECGA

Esta Seção está organizada como segue. Na Seção 8.2.1 são apresentados os problemas

utilizados para avaliar as propostas, bem como a con�guração do ECGA para os exper-

imentos. Na Seção 8.2.2 são apresentados os resultados e comentários sobre os experi-

mentos realizados comparando o ECGA com o ECGA+PSM (descrito na Seção 7.3). Na

Seção 8.2.3 são apresentados os resultados e comentários sobre os experimentos realizados

comparando o ECGA com o ECGA+BIP (proposto na Seção 7.4).

8.2.1 Problemas de Teste e Con�guração do ECGA

As funções deceptivas descritas a seguir foram escolhidas entre as mais comumente usadas

na literatura de GAs competentes (Goldberg, 2002) dada sua di�culdade.
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ftrap(u) =

{
1, se u = k

1− d− u ∗ 1−d
k−1 , caso contrário,

(8.1)

tal que u é a quantidade de 1s na string, k o tamanho da armadilha e d (d = 1
k
) o sinal

do �tness, a distância entre o ótimo global e o ótimo da decepção;

fdeception(x) =
m−1∑
i=0

ftrap(subxk∗i+subxk∗i+1+...+subxk∗i+k−1), (8.2)

tal que x é uma string e subx um subconjunto de bits de x. Assim, essa equação é uma

função aditiva (ver Seção 6.1) que soma os valores calculados nas armadilhas (subx ); e

fdecnoise(x) = fdeception(x) +G(0, �2
N), (8.3)

tal que G(0, �2
N) é uma função de ruído que segue uma distribuição Gaussiana com média

0 e variância �2
N .

Os resultados dos testes estão organizados em tabelas apresentando as seguintes in-

formações:

1. Tamanho do problema (PS, do inglês Problem Size): o tamanho do problema no

qual o algoritmo foi testado, PS = k ∗m;

2. Tamanho de população usando ECGA (corresponde à coluna ECGA nas tabelas):

o tamanho da população ao usar o ECGA original;

3. Tamanho das populações usadas no ECGA+PSM (mostrado nas tabelas como

PSM): o tamanho da população ao usar o PSM; PSMF é o tamanho da Primeira

(First) população, usado para construir o modelo de alta qualidade. PSMR é o

tamanho das populações restantes;

4. Razão do tamanho da população (RPOPS, do inglês Ratio of POPulation Size):
PSMR

ECGA
. Por exemplo, RPOPS = 0, 4 signi�ca que o tamanho da população reduzida

é 40% do tamanho da população original;

5. Razão de avaliações de função (RFE, do inglês Ratio of Function Evaluations): o

número de avaliações de função usando PSM dividido pelo número de avaliações de

função ao não usar PSM.
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Os tamanhos de população foram determinados pelo método de bisseção (Sastry, 2001)

com base em 30 execuções do algoritmo. O tamanho médio encontrado pelo método

de bisseção é usado como tamanho da população do ECGA e também como tamanho da

primeira população (PSMF ) do ECGA+PSM. Para o PSMR, é usado o tamanho máximo

encontrado pelo método da bisseção.

8.2.2 Resultados de ECGA x ECGA+PSM

Na Tabela 8.18 são apresentados resultados para k = 4, usando a função deceptiva da

Equação 8.2 (lembrando que k é o tamanho da armadilha da função deceptiva). As

colunas RPOPS e RFE mostram reduções no tamanho da população e no número de

avaliações de função maior que 50%. Assim, o PSM possibilita pelo menos dobrar o

desempenho computacional mantendo a mesma qualidade das soluções e a escalabilidade.

Outro ponto interessante é que, para valores de PS maiores que 96, RPOPS e RFE

diminuem, indicando que, para problemas maiores, a população necessária para resolvê-

los pode ser ainda menor.

Tabela 8.18: Resultados para k=4 sem ruído.
PS ECGA PSMF PSMR RPOPS RFE

32 652 736 304 0,46626 0,44165

48 1192 1344 604 0,50671 0,49336

64 1768 2112 822 0,46493 0,43631

80 2544 2944 1080 0,42453 0,40427

96 3376 3584 1735 0,51392 0,49193

112 4144 4352 2056 0,49614 0,48152

128 5090 5120 2411 0,47367 0,46725

144 5858 6304 2759 0,47098 0,45283

160 6751 7488 2986 0,44230 0,42322

176 7680 8608 3371 0,43893 0,41811

192 8801 9344 3856 0,43813 0,42724

Na Figura 8.1 pode-se notar a melhoria no desempenho usando o ECGA+PSM. O

tamanho de população apresentava comportamento Θ(m1,19log2(m)) (m é a quantidade

de armadilhas), mas com o PSM passou a ser consideravelmente menor, Θ(m0,97log2(m)),

com DG próximo do teórico (DG = 1). Em outras palavras, o ECGA+PSM experimen-

talmente aproximou-se mais do modelo geracional de tamanho populacional descrito na

Seção 7.2. Uma melhora similar pode ser veri�cada na quantidade de avaliações, que foi

reduzida para cerca de 45%, como pode ser visto na coluna RFE da Tabela 8.18.

Para a função deceptiva da Equação 8.3 com k = 4 e ruído, os resultados (ver

Tabela 8.19) mostram redução no tamanho da população acima de 50% e próximo a

60% na quantidade de avaliações. A presença de ruído tende a tornar o problema relati-
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Figura 8.1: Tamanho da População para k=4 : ECGA versus ECGA com PSM.

vamente mais difícil do que o problema de Equação 8.2, pelo fato de a armadilha ter valor

de �tness diferente para cada indivíduo. Isso signi�ca que, como o ruído é aleatório, dois

indivíduos iguais podem ter valor de �tness diferentes. Apesar disso, o PSM provê uma

melhoria até maior do que no problema sem ruído.

Tabela 8.19: Resultados para k=4 com ruído.
PS ECGA PSMF PSMR RPOPS RFE

16 352 348 269 0,76420 0,75608

32 1046 1152 562 0,53728 0,49073

48 2022 2240 906 0,44807 0,39681

64 3053 3264 1443 0,47265 0,42321

80 4380 4608 1902 0,43425 0,38259

96 5615 5888 2643 0,47070 0,43573

A Figura 8.2 ilustra a redução considerável no tamanho de população e no número de

avaliações, como apresentado na Tabela 8.19. As necessidades populacionais do ECGA+PSM

crescem mais lentamente, o que proporciona uma melhoria perceptível na e�ciência do

algoritmo para o problema com ruído testado, bem como em termos de escalabilidade.

A Tabela 8.20 contém os resultados para testes sem ruído para k =5. As reduções em

termos de RPOPS e RFE são de aproximadamente 50% para PS igual a 15, 30, 60 e 75.

O benefício foi menor para PS 45 e 90, com uma redução de pouco mais de 30% para

RPOPS e RFE. Mesmo esse resultado mostra uma melhora considerável sobre o ECGA

padrão.
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Figura 8.2: Tamanho da População para k=4 com ruído: ECGA x ECGA+PSM.

Além disso, as reduções no tamanho da população, variando de Θ(m1,33log2(m)) para

Θ(m1,11log2(m)) (Figura 8.3), bem como no número de avaliações de 49% para 67% (ver

coluna RFE na Tabela 8.20) são também importantes evidências do efeito da estratégia

de PSM.

Tabela 8.20: Resultados para k=5 sem ruído.
PS ECGA PSMF PSMR RPOPS RFE

15 340 380 155 0,45588 0,49901

30 1080 1180 520 0,48148 0,48694

45 1996 2130 1413 0,70792 0,69431

60 3182 3500 1800 0,56568 0,56311

75 4529 5000 2310 0,51005 0,50335

90 5781 6020 3907 0,67583 0,67431

Na Figura 8.3 é possível comparar a escalabilidade do ECGA com o ECGA+PSM

para testes sem ruído utilizando k = 5. Os resultados indicam que a contribuição do PSM

pode ser ainda mais signi�cativa para problemas de maior escala, uma vez que o expoente

DG = 1, 11 �cou mais próximo do teórico (DG = 1).

O uso do PSM reduz o tempo total da execução do ECGA, mostrando que é possível

construir modelos precisos com uma quantidade total de indivíduos relativamente pe-

quena. Como a população pode ser menor, o número de avaliações também será inferior,

assim como o consumo de memória.

A maior aproximação entre os modelos teóricos para tamanho de população e os resul-

tados experimentais indicam a consistência de modelos já disponíveis na literatura (Harik

et al., 1999; Pelikan et al., 2000; Yu et al., 2007), reforçando a importância do mesmo.

O ECGA+PSM possibilitou isso devido ao fato de basear-se na qualidade do primeiro

modelo, enfatizando a importância de uma amostra de tamanho grande o su�ciente na 1a
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Figura 8.3: Tamanho da População para k=5 : ECGA x ECGA+PSM.

geração, podendo ser reduzida nas gerações seguintes sem perda considerável na qualidade

do modelo. Como o modelo teórico geracional, na verdade, fornece somente o tamanho

para a 1a população, o ECGA+PSM, naturalmente, aproxima-se mais dos valores previs-

tos pelo modelo.

8.2.3 Resultados de ECGA x ECGA+BIP

Nesta Seção são apresentados os resultados da EET denominada BIP (do inglês, Biased

Initial Population), introduzida na Seção 7.4. Com essa EET, espera-se que o ECGA

seja capaz de encontrar um melhor modelo inicial utilizando uma população de tamanho

menor do que o requerido usualmente (ver Seção 7.2).

A função deceptiva utilizada nesse estudo é apresentada na Equação 8.2, na qual o

ótimo global é composto apenas por 1s. Para a análise das estratégias propostas, foram

utilizados subproblemas de tamanho k = 4 (ver Seção 6.1). O valor de tendência utilizado

foi de 10% para todos os testes, pois a con�guração B40, apresentada na Seção 7.4, foi

su�ciente para apresentar resultados melhores do que o ECGA padrão. O tamanho da

população inicial (n) também é o mesmo apresentado na Seção 7.4, ou seja, é uma pop-

ulação de tamanho reduzido. Como exemplo, será utilizado o resultado de um problema

com m=30 (sendo que m é a quantidade de subproblemas concatenados), e população de

tamanho n=2122.

Usando BIP, a probabilidade dos possíveis valores de uma variável é modi�cada, isto é,

há uma tendência para algum dos valores possíveis para a variável. No caso do problema

binário, a probabilidade tende para 1 ou para 0. Isso signi�ca que se pode gerar uma

tendência que induza o algoritmo de otimização para o ótimo global ou para armadilha

(ver Seção 6.1). Como não se sabe, de antemão, qual tendência orienta o algoritmo para

o ótimo global, uma primeira estratégia de uso dos efeitos de BIP como uma EET foi
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investigada para aumento da TS do ECGA com populações pequenas.

Para o ECGA+BIP (ver Figura 8.4) tem-se o seguinte procedimento: metade da popu-

lação é inicializada com uma tendência em direção a 0 e a outra metade com uma tendência

em direção a 1. A partir disso, ocorre a evolução padrão do ECGA (ver Algoritmo 6.2).

Ao �nal da execução, foi possível veri�car os seguintes comportamentos:

50% da população é
gerada com 60% de

chance de o gene ser 0

50% da população é
gerada com 40% de 

chance de o gene ser 0

Converge para armadilha 

ou 

Competição cruzada

Evolução 
padrão

Figura 8.4: Comportamento do ECGA+BIP.

1. O ECGA+BIP convergiu para as armadilhas da função deceptiva na grande maioria

dos casos. Isso ocorre devido ao fato de que soluções com subproblemas que conver-

giram para armadilhas (ótimo locais) possuem, majoritariamente, valor de função

objetivo maior do que soluções com subproblemas que convergiram para o seu ótimo

global. Essas últimas, para serem melhores, precisam conter muitos subproblemas

resolvidos corretamente;

2. Houve competição cruzada entre os BBs (ver Seção 6.3). O ECGA+BIP gerou in-

divíduos combinando instâncias de BBs que convergiram para a armadilha (ótimo

local do subproblema) e instâncias que convergiram para o ótimo global (do sub-

problema). Com isso, o ECGA+BIP não conseguiu decidir qual tendência seguir, e

as soluções �caram oscilando ao longo das gerações, terminando na convergência de

um indivíduo que contém instâncias de armadilhas com instâncias corretas.

É importante informar que os resultados foram similares, independentemente do valor

de m. Apesar desses resultados, o comportamento da tendência na população inicial

(apresentados na Seção 7.4), pode ser melhor explorado. Assim, outros dois estudos,

mostrados na seqüência, foram realizados:

1. Uma análise do comportamento do ECGA+BIP em relação à quantidade de gerações

até a convergência;

2. Um estudo buscando identi�car o valor de tendência mínimo necessário para que

haja um ganho signi�cativo em relação ao ECGA padrão.
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Análise de quantidade de gerações de acordo com a tendência

Neste experimento são apresentados os resultados da análise da quantidade de gerações

necessárias para a convergência do ECGA+BIP. A análise foi realizada para a função da

Equação 8.2 com k = 4, para m=8, 12, 16, 20, 24, 28, 32, 36, 40, 44 e 48. Os tamanhos de

população correspondentes n=652, 1192, 1768, 2544, 3376, 4144, 5090, 5858, 6752, 7680

e 8802 foram encontrados pelo método da bisseção (ver Seção 7.2).

Dado que o tamanho da população é o mesmo para um determinado problema, in-

dependente da tendência, a comparação por quantidade de gerações é plausível. Como

apresentado na Seção 3.1, comparar quantidade de gerações não é adequado quando os

algoritmos possuem populações de tamanhos distintos. Caso necessário, a quantidade de

avaliações nesse experimento pode ser calculada como Aval = QtdGer ∗ n.
Nas Tabelas 8.21 e 8.22 são apresentadas as porcentagens na redução da quantidade

de gerações para a convergência do algoritmo, dadas a probabilidade do gene ser igual a 1

e o tamanho do problema. É possível veri�car que existe pouca in�uência do tamanho

do problema em relação à porcentagem de redução. Poderia-se esperar que problemas

maiores seriam mais difíceis e que seria necessário uma tendência maior para se obter

uma porcentagem de redução similar à de um problema menor. Seria como supor que, se

o tamanho do problema dobrar, será necessário dobrar o valor da tendência para se obter

a mesma redução. Contudo, os resultados mostram que essa suposição não é válida para

o problema testado. Mais do que isso, o comportamento da redução dada a tendência

é similar para todos os tamanhos de problema do experimento. Esse comportamento é

mais facilmente visualizado nas Figuras 8.5, 8.6 e 8.7.

Tabela 8.21: Porcentagem de redução na quantidade de gerações, m variando de 8 a 28.
Prob.gene=1 8 12 16 20 24 28

50% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

45% 15,34% 14,09% 15,49% 14,59% 9,72% 12,62%

40% 20,63% 18,18% 20,99% 24,20% 16,67% 23,03%

35% 29,63% 29,09% 29,25% 26,33% 27,08% 25,24%

30% 36,51% 31,82% 33,57% 35,94% 28,82% 33,75%

25% 39,15% 42,73% 41,04% 39,15% 37,50% 36,91%

20% 52,38% 45,45% 47,33% 46,62% 45,83% 43,22%

15% 52,38% 59,09% 52,83% 57,30% 47,92% 52,68%

10% 68,25% 59,09% 64,62% 62,99% 58,33% 62,15%

Analisando-se os grá�cos, é possível notar uma queda com comportamento próximo a

linear, independente do tamanho do problema, como dito anteriormente. Essa conclusão

sugere que existe uma possibilidade de aumento de desempenho próximo a 60%, se for

utilizada uma tendência de 90%. A questão passa a ser, então, a identi�cação e exploração

dessa tendência.
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Tabela 8.22: Porcentagem de redução na quantidade de gerações, m variando de 32 a 48.
Prob.gene=1 32 36 40 44 48

50% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

45% 9,94% 12,93% 11,02% 12,99% 10,50%

40% 18,67% 21,26% 18,77% 21,82% 17,48%

35% 27,71% 23,28% 26,89% 26,23% 24,98%

30% 31,93% 31,03% 34,20% 29,87% 32,48%

25% 36,75% 39,66% 35,28% 37,66% 39,87%

20% 45,78% 40,80% 43,14% 45,45% 43,29%

15% 54,82% 48,28% 51,26% 53,25% 49,24%

10% 63,86% 56,90% 59,38% 61,04% 62,49%
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Figura 8.5: Gerações até convergir, para m=8, 12, 16 e 20.

Dado que o número de gerações diminui de forma aproximadamente linear com o valor

da tendência (BIP), é possível supor que uma redução no tamanho da população utilizando

a combinação ECGA+BIP, de modo similar ao proposto na técnica ECGA+PSM, pro-

duziria uma diminuição signi�cativa da quantidade total de avaliações da função objetivo.

Nesse caso, a comparação utilizando o número de gerações deixa de ser plausível. Como

ainda não foi possível desenvolver uma técnica para identi�car o valor da tendência de

maneira e�caz, essa combinação (ECGA+BIP) poderá ser explorada novamente em um

trabalho futuro. Além disso, devido ao fato de que o BIP utiliza uma população pe-

quena logo na 1a geração, uma combinação ECGA+BIP+PSM possivelmente não seria

adequada, visto que o PSM necessita de uma grande população inicial.

Por �m, deve-se observar também que esses resultados mostram, também, como con-

hecimento a priori sobre o domínio do problema podem acelerar signi�cativamente a

convergência do ECGA.
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Figura 8.6: Gerações até convergir, para m=24, 28, 32 e 36.
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Figura 8.7: Gerações até convergir, para m=40, 44 e 48.

Valor de tendência mínimo

No estudo apresentado na Seção 7.4, duas con�gurações de tendência na população em

direção ao ótimo global foram testadas: B40 (40% de probabilidade de o gene ser 1) e

B30 (30% de probabilidade de o gene ser 1). No entanto, é importante identi�car qual

o valor de tendência mínimo necessário para se obter um aumento signi�cativo da TS,

em relação à inicialização imparcial. Para determinar o valor de tendência mínimo, foi

utilizado o procedimento descrito no Algoritmo 8.1.

Os resultados dos valores de tendência mínimos são apresentados na Tabela 8.23.

Foram necessários pequenos valores de tendência nos problemas k = 3 e k = 4 para

obter um ganho signi�cativo na TS. O valor de tendência mínimo (MB) foi inferior a 5%.

Para k = 5, o valor do MB foi um pouco maior, cerca de 10%, devido à natureza do

problema: valores maiores de k requerem maiores tamanhos de população, como o próprio
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Algoritmo 8.1 Procedimento para determinar o valor de tendência mínimo, com incre-
mentos de 1%.

1: Obter a TS do ECGA sem tendência em 100 repetições;

2: Aumentar o valor de tendência em 1% em direção ao ótimo global;

3: Calcular a TS do ECGA+BIP em 100 repetições;

4: Executar um teste de proporção (ver Seção 3.3.3) com � = 5% para comparar a TS
do ECGA com a do ECGA+BIP;

5: Se o teste de hipótese acusar igualdade das proporções, ir para o Passo 2;

6: Retornar o valor de tendência mínimo encontrado.

modelo geracional de tamanho populacional sugere (ver Seção 7.2). Assim, é aceitável a

necessidade de um tendência maior.

Tabela 8.23: Tendência mínima (MB, do inglês Minimum Bias) para obter uma TS
signi�cativamente superior à do ECGA padrão e o valor da melhora obtida (TSDif =
TSECGA+BIP − TSECGA).

k=3 k=4 k=5

m MB TSDif MB TSDif MB TSDif

10 2% 15% 4% 9% 1% 8%

15 4% 4% 3% 9% 1% 8%

20 2% 16% 4% 8% 2% 7%

30 3% 12% 4% 7% 4% 7%

De acordo com os resultados, um pequeno valor de tendência na população inicial rep-

resenta aumento na TS, pois direciona a população a uma região mais promissora do que

uma inicialização aleatória sem informação a priori. A possibilidade de uso dessa tendên-

cia pode proporcionar uma melhoria considerável na e�ciência do processo de otimização,

pois possibilita lidar com menores tamanhos de população e uma convergência mais ráp-

ida. Assim, essa característica é importante, de modo que seria interessante mais pesquisas

para desenvolver algoritmos capazes de identi�car e explorar essa tendência de maneira

e�ciente.

Outra característica importante que deve ser comentada é o fato de a tendência para o

ótimo ou para a armadilha resultarem em MPMs similares. Isso signi�ca que os BBs en-

contrados para os problemas testados foram tão corretos com uma tendência boa quanto

com uma tendência ruim. Além disso, é possível obter MPMs de qualidade adequada com

populações um pouco menores. Essa informação poderia ser empregada no desenvolvi-

mento de novas EETs.
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8.3 Considerações Finais

Neste Capítulo foram apresentados resultados da análise experimental de técnicas de busca

por regiões promissoras em problemas contínuos e binários. Para problemas contínuos, foi

proposta a Arquitetura de Amostragem Inteligente (SS) combinada com a metaheurística

DE. Para técnica combinada, denominada SSDE, foram realizados diversos experimentos,

totalizando 62 casos de teste como segue.

1. 30 casos de teste, comparando com os resultados obtidos pelas técnicas ODE e

QODE: o SSDE obteve resultado superior em 27 dos 30 casos;

2. 14 casos de teste, comparando com os resultados obtidos pela metaheurística CGRASP:

o SSDE obteve resultado superior em 12 dos 14 casos;

3. 18 casos de teste, comparando com os resultados obtidos pelas técnicas ECS e CHA:

o SSDE obteve resultado superior em 12 dos 18 casos.

Em algumas das comparações, uma modi�cação distinta nos parâmetros foi realizada

para demonstrar o efeito no desempenho. No primeiro caso (comparação com ODE e

QODE), o ganho no valor da DS foi obtido com uma modi�cação no grau de exploração

do operador de reamostragem. Na comparação com o CGRASP, a alteração foi feita

na porcentagem de soluções geradas dentro da região promissora encontrada. No último

experimento, a melhoria foi obtida com a utilização de dois operadores de reamostragem,

um para maior exploração global e outro para maior exploração local. O SS mostrou-

se um algoritmo simples, e�ciente e e�caz, tornando possível aumentar a e�ciência de

técnicas de otimização global para problemas multimodais de larga-escala.

Para problemas binários, foram testadas duas técnicas de melhoria de e�ciência para

o algoritmo ECGA:

1. Gerenciamento de Tamanho de População (PSM): com essa técnica, foi possível re-

duzir a população em cerca de 50%, bem como a quantidade de avaliações da função

objetivo. Apesar disso, a TS manteve-se em 100%. Esse comportamento foi pos-

sível pela criação de um modelo de alta qualidade do problema na primeira geração,

proporcionando uma orientação do algoritmo para regiões mais promissoras.

2. Análise da Tendência na População Inicial (BIP): com a estratégia utilizada para

explorar a tendência foram realizados dois estudos e, a partir desses, foi possível

concluir que:

(a) A quantidade de gerações reduz em proporção praticamente linear com o au-

mento da tendência;
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(b) O valor mínimo de tendência para que se tenha um aumento estatisticamente

signi�cativo no valor da TS é relativamente baixo. Portanto, apesar de a

estratégia testada não ter resultados conclusivos, os efeitos gerados por uma

pequena tendência são interessantes e importantes para serem investigados

mais profundamente em trabalhos futuros. Deve-se observar que conhecimento

a priori embutido na solução de um problema é um tipo de tendência, cujo

efeito pode ser melhor determinado com tal tipo de estudo.



9
Conclusões e Desenvolvimentos Futuros

Neste trabalho, diferentes técnicas foram propostas buscando aumentar o desempenho

de métodos de otimização global em problemas contínuos e discretos (binários). Tais

técnicas seguem uma abordagem conhecida como busca por regiões promissoras no espaço

de soluções do problema, de modo a possibilitar uma melhor exploração nos locais com

maior probabilidade de conter o ótimo global, evitando a exploração desnecessária em

regiões de baixa qualidade. A busca por regiões promissoras pode ser realizada de maneira

explícita, como na proposta do DOA e do SS para problemas contínuos, ou implícita,

como na abordagem PSM, que viabiliza melhores modelos probabilísticos que orientam

o algoritmo de otimização para regiões mais promissoras do espaço de busca, em regiões

reduzidas.

Os processos de busca por regiões promissoras propostos diferem de outras abordagens

da literatura por possuírem um �m especí�co e uma independência da metaheurística de

otimização global utilizada, uma vez que tais processos podem ser utilizados como uma

etapa que antecede um algoritmo de otimização global. Na literatura em geral, as regiões

promissoras são identi�cadas durante o processo exploratório do algoritmo de otimização.

As propostas do DOA e SS mostram que o ganho de desempenho pode ser obtido por

meio de estratégias relativamente simples e e�cientes. Essa característica das abordagens

propostas nesta Tese também as diferencia várias das pesquisas recentes da área, que têm

focado em estratégias e modelos probabilísticos cada vez mais complexos.

De forma semelhante ao DOA e SS, a PSM não altera a metaheurística aplicada para

otimização global em si, possibilitando um maior desempenho de uma metaheurística

populacional por meio de um procedimento simples e e�ciente.

147
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Previamente ao desenvolvimento das abordagens propostas, foram realizados estudos

sobre o comportamento de alguns algoritmos de otimização (GA, PSO e DE) usando

diversos problemas de benchmark. Os estudos e as conclusões mais relevantes podem ser

sintetizados como segue:

1. Estudo caracterizando os efeitos de modelos probabilísticos com maior (ou menor)

Qualidade e menor (ou maior) Custo Computacional. Nesse estudo, utilizaram-se

técnicas de estatística e de ML para aproximação de funções, dentre as quais se

destacou a SVM (ver Seção 4.4);

2. Análise da redução do espaço de busca em problemas contínuos (ver Seção 4.5):

foi possível concluir que o desempenho dos algoritmos de otimização global, para

os problemas de benchmark testados, pode não ser in�uenciado por uma inicializa-

ção heurística caso a complexidade do problema seja alta e/ou a con�guração do

algoritmo seja inadequada. Por outro lado, se o algoritmo for capaz de encontrar

o ótimo global em espaços de busca maiores, mesmo com baixa taxa de sucesso,

uma redução prévia possibilita um aumento signi�cativo dessa taxa, o que motivou

o desenvolvimento das abordagens DOA (ver Seção 4.6) e SS (ver Capítulo 5);

3. Análise da qualidade do modelo no algoritmo ECGA para problemas discretos

(binários) (ver Seção 7.2): foi veri�cado que a qualidade do modelo inicial é crucial

para que o algoritmo obtenha sucesso no processo de busca pelo ótimo global. Esse

resultado motivou o desenvolvimento de abordagens que possibilitem a criação de

um modelo inicial de alta qualidade;

4. Estudo de métricas para comparação de metaheurísticas: buscou-se identi�car as

características favoráveis e desfavoráveis de métricas presentes na literatura da área,

para então escolher as métricas que poderiam ser mais adequadas para a comparação

das metaheurísticas. Como conclusão desse estudo, destacam-se:

(a) Para problemas cujo ótimo global é conhecido, foram escolhidas as seguintes

métricas: 1) quantidade de avaliações da função objetivo até se encontrar o

ótimo (AvalO∗); 2) taxa de sucesso (TS); e 3) desempenho de sucesso (DS).

(b) Para um melhor entendimento sobre o comportamento do algoritmo e para

possibilitar uma melhor comparação com outros trabalhos, informações es-

tatísticas (ver Tabelas do Capítulo 8) tais como: 1) mínimo; 2) 1o quartil; 3)

mediana; 4) média; 5) 3o quartil; 6) máximo; e 7) desvio-padrão;

(c) Com base na análise de redução de espaço de busca (ver item 2), explorou-se

esse tipo de redução em conjunto com a TS como uma métrica adicional para

comparação de metaheurísticas.
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A partir desses estudos, a pesquisa buscou a criação de estratégias capazes de aumentar

o desempenho de metaheurísticas populacionais. Para problemas contínuos, duas técnicas

foram desenvolvidas. A primeira proposta utiliza conceitos estatísticos de DoE, denomi-

nada DOA, para eliminar porções do espaço de busca com baixa probabilidade de conter

o ótimo global (ver Seção 4.6). A segunda técnica proposta, denominada arquitetura de

Amostragem Inteligente (SS, ver Capítulo 5), foi investigada mais profundamente por ter

apresentado resultados melhores. A SS utiliza técnicas de ML para identi�car caracterís-

ticas das soluções de alta qualidade com o objetivo de gerar soluções ainda melhores,

orientando o algoritmo a uma ou mais regiões promissoras. Após determinadas, essas

regiões devem ser exploradas de maneira mais re�nada para que o ótimo local seja encon-

trado. Para essa tarefa, foi utilizado nos experimentos apresentados (ver Capítulo 8) o

algoritmo DE, metaheurística populacional que apresentou melhor desempenho de acordo

com os testes descritos nas Seções 4.5 e 4.6. A combinação do SS com a DE, denomi-

nada SSDE, foi avaliada em 62 casos de teste de problemas de otimização global contínua

e comparada com outros algoritmos avançados de mesma �nalidade, obtendo melhorias

signi�cativas em 51 casos, cerca de 82%.

A SS é uma técnica para determinação de uma ou mais regiões promissoras sem o uso

de heurísticas como cálculo de derivadas, matriz hessiana ou gradiente. Essa característica

viabiliza sua aplicação a uma ampla gama de problemas. Em certo grau, pode-se dizer

que a SS transforma um problema de otimização global em um ou mais problemas de

otimização local, que ocorrem em uma ou mais regiões promissoras. Nesse sentido, a SS,

associada a um algoritmo de busca local, pode resultar em uma combinação interessante

como método de otimização.

A SS também pode ser caracterizada como uma técnica de pré-processamento, uma

vez que sua aplicação produz uma ou mais populações iniciais, que podem ser então uti-

lizadas em qualquer algoritmo de otimização populacional, sem a necessidade de qualquer

modi�cação no mesmo.

Embora os resultados apresentados sejam relevantes, mostrando que a SS pode ser

adequada para a determinação de regiões promissoras, alguns aspectos podem ser ainda

investigados, buscando o aumento do desempenho, como os destacados a seguir:

1. Uma di�culdade do emprego de técnicas de ML em geral é determinar uma adequada

amostragem de exemplos de todas as classes. No presente estudo, foi adotada uma

divisão conservadora de 50% para cada classe, mas essa pode não ser a melhor opção;

2. O KNN é um dos classi�cadores mais simples. A opção de usar K = 1 implica

o armazenamento de todos os exemplos de treinamento. Desse modo, o consumo

de memória e o tempo computacional da busca pelo vizinho mais próximo podem
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tornar-se altos para problemas de larga-escala. Além disso, o KNN não é capaz de

revelar correlação entre atributos dos dados;

3. A quantidade de regiões determinadas pelo RBL pode ser muito grande se o prob-

lema possuir um número muito alto de ótimos locais. O algoritmo de otimização

global é executado para cada uma dessas regiões de acordo com uma ordem de�nida

pelo melhor valor obtido em cada região. Contudo, se o ótimo global estiver entre

as últimas regiões, a e�ciência do método pode diminuir consideravelmente;

4. A etapa de reamostragem da SS, conforme proposta, restringe-se à adição aleatória

de ruído às soluções promissoras. Tal ruído pode ser mais adequado para certos

tipos de problemas e ruim para outros.

Buscando melhorar a SS segundo os aspectos de (1) a (4) apresentados acima, propõe-

se o seguinte conjunto de trabalhos futuros:

1. Desenvolvimento de outros operadores de reamostragem, incluindo a possibilidade

de uso inteligente de mais de um operador em uma mesma execução do SS. Po-

dem ser utilizados, por exemplo, operadores de recombinação de metaheurísticas

conhecidas;

2. Realizar um estudo sobre a qualidade dos classi�cadores induzidos na SS e, pos-

sivelmente, uma análise do uso de outras técnicas no lugar do KNN e do RBL;

3. Estudo sobre melhor divisão da amostra (soluções promissoras versus não-promissoras).

Isso pode ser realizado, por exemplo, por meio de informação estatística extraída

da população atual ou do �tness da população;

4. Desenvolvimento de uma SS com parâmetros auto-ajustáveis;

5. Combinação da SS com outros algoritmos populacionais de otimização global, como

o QODE, o CGRASP, e o ECS;

6. Avaliação da SS em problemas práticos do mundo real, como problemas das áreas

de Física e Engenharia.

No contexto de problemas discretos (binários) com correlação entre variáveis, o algo-

ritmo de otimização necessita encontrar tais correlações. Para esse �m, a literatura da

área de EDAs propõe a construção de modelos probabilísticos. A qualidade dos modelos

pode orientar o algoritmo de otimização em direção ao ótimo, mas também na direção
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contrária. Para evitar modelos equivocados, deve-se utilizar uma amostra relativamente

grande, reduzindo com isso a e�ciência computacional do EDA.

Buscando superar essa di�culdade, duas técnicas de melhoria de e�ciência (EETs)

para guiar o algoritmo (no caso o ECGA) na direção do ótimo global com menor custo

computacional foram desenvolvidas. A primeira proporciona a criação de modelos de alta

qualidade por meio do Gerenciamento do Tamanho da População (PSM, ver Seção 7.3).

A segunda técnica explora a identi�cação de uma tendência na população para gerar

descendentes de qualidade maior (BIP, ver Seção 7.4).

Outro aspecto importante do PSM é que este possibilitou encontrar tamanhos de

população que se aproximaram consideravelmente do modelo teórico proposto em (Pelikan

et al., 2000), com DG = 0, 97 para k = 4 e DG = 1, 11 para k = 5. Isso reforça a validade

do modelo teórico e mostra a consistência da descoberta experimental, que revelou a

importância do primeiro modelo probabilístico para um EDA.

Tanto a PSM quanto a BIP foram desenvolvidas buscando o compromisso entre com-

plexidade computacional e precisão do modelo, com o objetivo de que o ECGA tenha a

mesma taxa de sucesso (TS = 100%), mantendo o comportamento de crescimento popu-

lacional (ver Seção 7.2) em relação ao tamanho do problema, porém com uma redução na

quantidade total de avaliações. Com o PSM, obteve-se aproximadamente 50% de redução.

Por outro lado, com o BIP, não foi possível manter o valor de TS. Apesar disso, houve

contribuições no entendimento do efeito do BIP nos problemas testados, mostrando que

existe uma redução aproximadamente linear na quantidade de avaliações à medida que se

aumenta a tendência. Foi também determinada qual a tendência mínima necessária para

que haja uma mudança signi�cativa no valor da TS.

Apesar da tendência gerada pelo BIP poder tanto acelerar a convergência para o

ótimo global quanto para a armadilha, essa EET possibilita a obtenção de MPMs de alta

qualidade (poucos erros nos BBs) na grande maioria dos casos e de forma relativamente

rápida. Essa informação, obtida a menor custo computacional devido ao BIP poderia,

por exemplo, viabilizar um algoritmo de busca que trabalhasse em um espaço de variáveis

que correspondesse apenas aos BBs, ao invés do problema completo. Com base nessa

informação, por exemplo, um algoritmo de busca local ou exaustiva poderia ser empregado

para cada BB.

As duas EETs, PSM e BIP, possibilitam o tratamento de problemas de maior escala,

pois necessitam de populações menores e, conseqüentemente, menos recursos computa-

cionais. Apesar disso, as seguintes limitações permanecem:

1. Apesar do PSM apresentar resultados experimentais de redução do tamanho da pop-

ulação que se aproximam do comportamento do modelo teórico, não há um modelo

teórico que preveja tamanhos ideais para a população inicial e para as populações
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seguintes. É importante lembrar que o tamanho pode ser reduzido a cada geração,

porém a taxas menores;

2. Com o BIP não foi possível desenvolver uma estratégia capaz de utilizar adequada-

mente a tendência de modo a orientar o algoritmo de otimização sempre ao ótimo

global, apesar de ter evidenciado que seu efeito pode ser positivo.

Com base nessas considerações sobre as duas EETs desenvolvidas, os três principais

objetivos futuros seriam:

1. Realizar um estudo do funcionamento do PSM gerando modelo teórico capaz de

prever o tamanho ideal da população inicial e o grau de redução aceitável para as

próximas gerações, uma vez que o estudo atual baseou-se em resultados experimen-

tais. Esse modelo poderia ser desenvolvido a partir do modelo teórico de tamanho

populacional existente para o ECGA (ver Seção 7.2);

2. Pesquisar técnicas que possibilitem o funcionamento adequado do BIP, visto que foi

demonstrado haver ganho de desempenho a partir dessa abordagem;

3. Avaliação do comportamento dessas EETs em outros problemas discretos, não ape-

nas binários, em que haja presença de correlação entre variáveis;

Em síntese, foi proposta uma métrica para avaliação de algoritmos de otimização

global, bem como dois algoritmos para determinação de regiões promissoras, DOA e SS,

que podem ser utilizados como pré-processamento em problemas contínuos de otimização

global e trabalhar em conjunto com diversas metaheurísticas, possibilitando um aumento

signi�cativo no desempenho do processo de otimização.

Para problemas discretos, as duas EETs desenvolvidas são capazes de reduzir consid-

eravelmente a quantidade de avaliações da função objetivo, por trabalharem com modelos

de melhor qualidade e população reduzida. Essas EETs, que foram aplicadas ao ECGA,

podem, também, ser exploradas diretamente em outros EDAs.

Como resultado direto deste trabalho, foram publicados 6 artigos em anais de con-

gressos nacionais e internacionais. Além disso, 2 artigos estão sendo �nalizados para

serem submetidos a periódicos internacionais. Uma lista completa e detalhada do que foi

publicado pode ser encontrada na Lista de Artigos Publicados, no preâmbulo desta Tese.
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